
博士学位請求論文

対話における聞き手のフィードバックの
評価・種類の自動推定

指導教員 宮田 章裕 教授

日本大学 大学院総合基礎科学研究科 地球情報数理科学専攻

6122D02 大西 俊輝

論文提出日 2025年 1月 8日



概要
本研究は，対話参加者（話し手および聞き手）の言語・非言語行動から，聞き手による
フィードバックに対する評価を推定する機械学習モデルや，聞き手のフィードバックの種
類を推定する機械学習モデルを構築する取り組みを行う．具体的には，本研究は，実対話
データと聞き手によるフィードバックに対する評価値を記録した対話コーパスから，話し
手および聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量を抽出し，褒める行為の検出と上手さの
推定，理解度の推定，相槌機能の予測を行う機械学習モデルを構築する．
日常生活や社会活動において，人間同士の対面コミュニケーションは必要不可欠なもの
である．その中で，話し手に対する聞き手のフィードバックは，聞き手が話し手の話を聞
いている合図や，聞き手が話し手の発話内容を理解している，もしくは理解しようとして
いる合図であると考えられている．このことから，聞き手のフィードバックは，コミュニ
ケーションの成立や円滑な推進において，極めて重要な要素であるといえる．しかし，人
とのコミュニケーションが苦手な人には，相手の話に対して適切なフィードバックが行え
ないという問題がしばしば生じる．これにより，コミュニケーション中に誤解や食い違い
が発生し，コミュニケーションが円滑に進まなくなる可能性がある．さらには，良好な人
間関係を築くことが難しくなる可能性もある．
このような問題を解決するために，心理学，教育学，社会学など，様々な分野で聞き手
のフィードバックに関する研究が行われている．従来は，特定のコミュニケーションシー
ンを想定したアンケート調査の結果や，実際の行動を人間が観察した結果を，研究者が
手作業で集計して分析するスタイルが主流であった．しかし近年，人の行動分析に適用可
能な情報技術の発展に伴い，コミュニケーション中の行動をセンシングしたデータに対し
て，機械学習などの手段を駆使して分析を行うアプローチが多く用いられるようになって
きた．これらの研究では，コミュニケーション中の人の言語・非言語行動から，特定タス
クに対する評価や能力を機械学習で推定することが行われる．
上記をふまえ，本研究は，話し手および聞き手の言語・非言語行動から，聞き手による
フィードバックに対する評価を推定する機械学習モデルや，聞き手のフィードバックの種
類を推定する機械学習モデルを構築する取り組みを行う．特に，円滑なコミュニケーショ
ンや良好な人間関係構築のために重要な (1)褒める行為，(2)理解を表す行為，(3)相槌を
打つ行為に着目し，それぞれに対応する次の 3つの課題に取り組む．
第 1の課題では，話し手および聞き手の言語・非言語行動から，褒める行為の検出や褒
め方の上手さを推定する取り組みを行う．褒める行為は，対話相手の行動や性格に向けら
れた賞賛を表す言語・非言語行動であると考えられている．さらに，話し手（褒められる
人）だけでなく，聞き手（褒める人）の行動やモチベーションにも影響を与えることが示
唆されている．多くの既存研究では，教育やビジネスなどの特定のシーンにおける褒める
行為の効果や影響を明らかにすることにとどまっており，コミュニケーション中に褒める
行為を行っているか，どれくらい上手く褒めているかを自動的に検出・評価する取り組み
は行われていない．そのため，聞き手は，対話相手を褒めることができているのか，どれ
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くらい上手く褒めることができているのか熟練した他者の協力を得るなどしないとわから
ないという問題がある．この問題を解決するために，聞き手は褒める行為を行っているの
か，どれくらい上手く褒めているのかを自動的に判定する必要がある．そこで第 1の課題
では，話し手および聞き手の言語・非言語行動から機械学習を用いて褒める行為の検出や
褒め方の上手さの推定を行った．具体的には，実対話と褒め方に関する評価を記録した対
話コーパスを構築し，視覚的，韻律的，言語的特徴量を用いて褒める行為を検出する機械
学習モデル，および褒め方の上手さを推定する機械学習モデルを構築する取り組みを行っ
た．その結果，話し手と聞き手の言語・非言語行動から褒める行為を検出できることが明
らかになった．特に，聞き手の韻律的，言語的特徴量と話し手の視覚的，韻律的特徴量を
用いたモデルが最も推定性能が高い結果であった．さらに，聞き手と話し手の言語・非言
語行動から褒め方の上手さを推定できることも明らかになった．特に，聞き手の視覚的，
韻律的，言語的特徴量と話し手の韻律的特徴量を用いたモデルが最も推定性能が高い結果
であった．
第 2の課題では，聞き手の言語・非言語行動から聞き手の理解度を推定する取り組みを
行う．聞き手の理解を表す行為は，話し手の発話に対して理解を示し，コミュニケーショ
ンを促進させるために重要であると考えられている．しかし，コミュニケーションが苦手
な人は，自身が理解できている，もしくは理解できていないことを対話相手に伝えられて
いない可能性がある．さらに，自身の発言に対して対話相手が理解できている，もしくは
理解できていないことを把握できていない可能性がある．この問題を解決するためには，
コミュニケーション中に聞き手が理解できているか否かを，自動的に判定する方法が有効
である．そこで第 2の課題では，聞き手の言語・非言語行動から聞き手の理解度を機械学
習を用いて推定する取り組みを行った．具体的には，実対話と聞き手の理解度を記録した
対話コーパスを利用し，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量から聞き手の理解度を推
定する機械学習モデルを構築した．その結果，聞き手の言語・非言語行動から聞き手の理
解度を推定できることが明らかになった．特に，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量
を用いたモデルが最も推定性能が高い結果であった．
第 3の課題では，話し手の言語・非言語行動から聞き手の相槌機能を予測する取り組み
を行う．聞き手の相槌は，対話を成立させ，円滑に進めるために重要であると考えられて
いる．さらに，日本語対話における相槌は，継続を促す表現，理解を示す表現，同意をす
る表現，感情の表現，情報を要求する表現などの機能別に分類することができると考えら
れている．しかし，相槌の自動評価を行う多くの既存研究では，相槌の有無やタイミング
を予測する取り組みに終止しており，どのような機能を持った相槌を打つべきか予測する
取り組みは行われていない．そのため，コミュニケーション中に相槌を打つ適切なタイミ
ングは明らかになるが，打つべき相槌の機能が適切であるのか明らかでないという問題が
ある．この問題を解決するために，第 3の課題では，話し手の言語・非言語行動から聞き
手の相槌機能を予測する取り組みを行った．具体的には，実対話と聞き手の相槌機能を記
録した対話コーパスを利用し，視覚的，韻律的，言語的特徴量から聞き手の相槌機能を予
測する機械学習モデルを構築する取り組みを行った．その結果，話し手の言語・非言語行
動から聞き手の相槌機能を予測できることが明らかになった．特に，話し手の視覚的，韻
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律的，言語的特徴量を用いたモデルが最も予測性能が高い結果であった．
上記の 3つの課題に取り組んだ結果から，コミュニケーション中の言語・非言語行動を
機械学習を用いて分析することで，(1)褒める行為の検出や褒め方の上手さの推定が可能
であり，聞き手の韻律的・言語的特徴量と話し手の韻律的特徴量に関する行動が推定のた
めに重要であること，(2)聞き手の理解度の推定が可能であり，聞き手の視覚的，韻律的，
言語的特徴量に関する行動が推定のために重要であること，(3)聞き手の相槌機能を推定
することが可能であり，話し手の視覚的，韻律的，言語的特徴量が推定のために重要であ
ることが明らかになった．これらの結果は，人々が適切にフィードバックするための技術
を向上させる手段や，上手にフィードバックを行う対話システムの実現に貢献しうるもの
である．したがって，本研究は，人々の日常生活や社会活動において，人同士の豊かなコ
ミュニケーションの実現に貢献しうるものであると考えられる．



Abstract

This study attempts to construct machine learning models for predicting the evaluations of

listener’s feedback and classifying the types of listener’s feedback based on the verbal and

nonverbal behaviors of dialogue participants (speaker and listener). Speci�cally, this study

extracts visual, acoustic, and linguistic features of the speaker and listener from dialogue

corpuses that contains real dialogue data and the evaluations for listener’s feedback, and

constructs machine learning models that detect the praising behavior, predict the degree

of praising skills, predict the degree of comprehension, and classify the feedback types.

Human communication is essential in daily life and social activities. The listener’s

feedback is regarded as a signal that the listener is actually listening to the speaker and

the listener is either understanding or attempting to understand. Therefore, the listener’s

feedback is an extremely important element in establishing and facilitating smooth com-

munication. People who lack communication skills often struggle to provide appropriate

feedback during conversations, leading to misunderstandings or discrepancies that hin-

der the 
ow of communication. Additionally, building strong interpersonal relationships

becomes more challenging.

To address these problems, many studies on the listener’s feedback have been

conducted in various research �elds such as psychology, pedagogy, and sociology. Tradi-

tionally, many studies have manually tabulated and analyzed the results of questionnaire

surveys that assume speci�c communication scenarios or the results of human observation

of actual behavior. In recent years, many approaches have been used to analyze sensed

data of human behavior during communication by machine learning and other methods,

with the advancement of information technology applicable to the analysis of human be-

havior. These studies attempted to predict or classify the evaluation of speci�c tasks or

individual abilities using machine learning. Accordingly, this study attempts to construct

machine learning models for predicting the evaluation of listener’s feedback and classifying

the types of listener’s feedback based on the verbal and nonverbal behaviors of speakers

and listeners. This study focuses on the following three tasks: (1) praising behavior, (2)

expressing comprehension, and (3) giving backchannels, all of which are expected to build

positive human relationships and are important to facilitating smooth communication.

Regarding the �rst task, praising behavior is de�ned as verbal and/or nonverbal

expression of approval that is directed toward the behavior and/or character of the target.

Furthermore, this behavior has been suggested to impact the behavior and motivation of

not only speaker (the person who receives praise) but also listener (the person who gives

praise). Many existing studies have been limited to clarifying the e�ects and impacts of

praising behavior in speci�c situations such as education and business, and no studies have

been conducted to automatically detect and evaluate whether or not praising behavior is
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performed during communication and how well done the praising behavior is. Because of

this, there is a problem that the listener is unable to know whether he/she is able to praise

the partner and how well he/she is able to do so without the cooperation of others who

are experts in the �eld. To solve this problem, it is necessary to automatically determine

whether the listener is performing the praising behavior and how well he/she is praising.

Therefore, the �rst task aimed to detect the praising behavior and predict the degree

of praising skill using machine learning based on the verbal and nonverbal behaviors of

the listener and speaker. Speci�cally, this task focused on constructing machine learning

models to detect the praising behavior and predict the degree of praising skill using the

visual, acoustic, and linguistic features from a dialogue corpus containing real dialogue

data and ratings of the praising behavior. The results showed that praising behavior

could be detected based on the verbal and nonverbal behaviors of both the listener and

speaker. In particular, the model using the acoustic and linguistic features of the listener

and the visual and acoustic features of the speaker had the best prediction performance.

Furthermore, the degree of praising skill could be predicted based on the verbal and

nonverbal behaviors of both the listener and speaker. In particular, the model using the

visual, acoustic, and linguistic features of the listener and the acoustic features of the

speaker had the best prediction performance.

Regarding the second task, the listener’s comprehension is important to express

comprehension of the speaker’s utterance and to promote communication. However, peo-

ple who are not good at communication may fail to convey whether they comprehend

or do not comprehend the dialogue to their partner. Furthermore, they may also be un-

able to grasp whether their dialogue partner understands or does not understand their

own statements. To solve this problem, a method to automatically determine whether

the listener comprehends during communication would be useful. Therefore, the second

task aimed to predict the degree of listener’s comprehension using machine learning based

on the verbal and nonverbal behaviors of the listener. Speci�cally, this task focused on

constructing machine learning models to predict the degree of listener’s comprehension

based on the visual, acoustic, and linguistic features of the listener using a dialogue corpus

containing real dialogue data and the listener’s comprehension levels. The results showed

that the degree of listener’s comprehension could be predicted from the verbal and non-

verbal behaviors of the listener. In particular, the model using the visual, acoustic, and

linguistic features of the listener had the best performance.

Regarding the third task, the listener’s backchannels are important for establishing

and promoting smooth communication. Furthermore, the backchannels in Japanese dia-

logue are classi�ed according to their functions, such as expressions that encourage contin-

uation, indicate understanding, agreement, emotion, and request information. However,

many studies on the automatic evaluation of backchannels have focused solely on predict-

ing the occurrence or timing of backchannels, without attempting to predict what kind
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of backchannel with speci�c functions should be used. Therefore, although the appropri-

ate timing for using backchannels during communication has been clari�ed, the issue of

whether the function of the backchannels used is appropriate still remains. To solve this

problem, the third task aimed to classify the types of listener’s backchannels based on

the verbal and nonverbal behaviors of the speaker. Speci�cally, this task focused on con-

structing machine learning models that classify the types of listener’s backchannel based

on the visual, acoustic, and linguistic features of the speaker using a dialogue corpus

containing real dialogue data and the types of listener’s backchannel. The results showed

that the types of listener’s backchannel could be classi�ed based on the verbal and non-

verbal behaviors of the speakers. In particular, the model using the visual, acoustic, and

linguistic features of the speaker had the best performance.

From the results of the above three tasks, this study clari�ed the following three

�ndings. (1) The praising behavior could be detected and the degree of praising skill

could be predicted using machine learning from verbal and nonverbal behaviors, and the

behaviors related to the acoustic and linguistic features of the listener and the acoustic

features of the speaker were useful. (2) The degree of listener’s comprehension could be

predicted using machine learning from verbal and nonverbal behaviors, and the behaviors

related to the visual, acoustic, and linguistic features of the listener were useful. (3) The

types of listener’s backchannels could be classi�ed using machine learning from verbal

and nonverbal behaviors, and the behaviors related to the visual, acoustic, and linguistic

features of the speaker were useful. These results suggest that this study contributes

to the improvement of techniques for people to give appropriate feedback, and to the

construction of dialogue systems that give good feedback when communicating with hu-

mans. Therefore, this study is expected to contribute to fostering richer communication

in people’s daily life and social activities.
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1.1 研究の背景と目的
日常生活や社会活動において，人間同士のコミュニケーションは必要不可欠なものであ
る．古来より，人々はコミュニケーションを通じて情報伝達や意思疎通を行い，他者との
関係を築き上げてきた [4]．コミュニケーションは，言語的もしくは非言語的手段を用い
て情報伝達を行うことと定義されている [5]．人々は，言葉，ジェスチャ，表情行動，視線
行動，音声行動などを用いて，他者とコミュニケーションを行っている．これらの行動を
適切に用いることで，人々のコミュニケーションが成立し，円滑に進むことが期待される．
コミュニケーションは，信号（メッセージ）の送信者（話し手）と受信者（聞き手）が
存在し，送信者の送る信号を受信者が受け取ることで成り立つ．このとき，聞き手は話
し手のメッセージを解釈すること，そして話し手は聞き手が自身のメッセージを解釈し
たことを把握することが重要である．コミュニケーションは，話し手と聞き手の相互関係
を必要とするものと言われている [6]．その中で，聞き手が話し手に対して行うフィード
バックは，コミュニケーションを成立させる上で重要な要素のひとつである [7]．聞き手
のフィードバックは，聞き手が話し手の話を聞いている合図や，話し手の発話内容を理解
している，もしくは理解しようとしている合図と言われている [8, 9]．さらに，聞き手の
フィードバックは，肯定的，矯正的，否定的の評価側面があること [10]，肯定的なフィー
ドバックが行われると話し手の発言が増加することが報告されている [11]．これらのこと
から，聞き手のフィードバックが，コミュニケーションを進めるための手助けとなる [12]．
ここで，聞き手がフィードバックを行う際，発話内容などの言語行動と，音声，視線，表
情，ジェスチャなどの非言語行動が用いられていることがわかっている [13, 14]．コミュ
ニケーション中の聞き手の非言語行動は，聞き手の心理状態や感情的反応を表すと言わ
れている [15]．聞き手がフィードバックを効果的に行い，コミュニケーションを円滑に進
めるためには，フィードバックに関する適切な知識や技能を持ち，言語・非言語行動を適
切に用いる必要があると考えられる．しかし，人とのコミュニケーションが苦手な人やコ
ミュニケーションスキルが乏しい人は，言語・非言語行動を適切に用いてフィードバック
を行うことができないという問題がある．そのため，コミュニケーション中に誤解や食い
違いが発生し，コミュニケーションが円滑に進まなくなる可能性がある．さらには，良好
な人間関係が築けなくなる可能性もある．
このような問題を解決するために，心理学，教育学，社会学など，様々な学術分野でコ
ミュニケーション中の聞き手のフィードバックに関する研究が多く行われている [7,9,12,

13,15{21]．これらの研究では，コミュニケーション中に聞き手がフィードバックを行うタ
イミング [18,19]や，フィードバックが話者交替にどのように影響するのか [17]を明らか
にしている．加えて，これらの調査結果は，コミュニケーションの構造を分析し，聞き手
のフィードバックがどのように行われるのか，どのような影響を与えるのかを知識として
提供している．しかし，人とのコミュニケーションが苦手な人やコミュニケーションスキ
ルが乏しい人が，自身のフィードバックの技能を把握するための取り組みや，その技能を
向上させるための取り組みは行われていない．そのため，人々が自身のフィードバックの
技能を把握し，さらに技能を向上させるためには，心理学者や専門家からの指導を仰ぎ，
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訓練を行う必要がある．
一方，マルチモーダルインタラクション [22]や社会的信号処理 [23,24]と呼ばれる学術
分野において，コミュニケーション中の行動をセンシングしたデータを用いて，機械学習
などを行う研究が多く存在する．これらの研究では，心理学，教育学，社会学などの知見
に基づき，人々の言語・非言語行動から特定のタスクに対する評価や個人の能力を機械
学習を用いて推定・分類する取り組みが行われている [25{38]．これらは外部観測可能な
データを分析するアプローチであるため，相対的に主観に頼ることが多い心理学・教育
学・社会学では得られなかった新たな知見が獲得されつつある．さらには，心理学者や専
門家だけが評価・解釈できることに対して，マイク，カメラ，深度センサなどで記録した
人々の行動から，機械学習を用いて評価・解釈できるようになることが期待される [23]．
上記の研究背景をふまえ，本研究は，話し手および聞き手の言語・非言語行動から聞き
手のフィードバックに対する評価を推定する機械学習モデルや，聞き手のフィードバック
の種類を分類する機械学習モデルを構築する取り組みを行う．この取り組みにより，聞き
手のフィードバックを自動的に評価することや，適切なフィードバックを自動的に判定し
て提示することができ，聞き手のフィードバックに関する技能を取得するための言語・非
言語行動が明らかになると考えられる．

1.2 研究の概要
1.1節で述べたように，本研究は，話し手および聞き手の言語・非言語行動から聞き手の
フィードバックに対する評価を推定する機械学習モデルや，聞き手のフィードバックの種
類を分類する機械学習モデルを構築する取り組みを行う．聞き手のフィードバックは，肯
定的，矯正的，否定的の評価側面に基づいて分類される [10]．肯定的な評価側面に基づく
フィードバックは，話し手の発言を増加させることが報告されている [11]．このことから，
円滑なコミュニケーションを実現するためには，聞き手による肯定的なフィードバックが
重要であると考えられる．肯定的な評価側面を持つフィードバックとして，相槌 [9, 39]，
褒め（称賛）[40, 41]，理解 [8, 9, 16]，共感 [42{44]，感謝 [45]などが挙げられる．肯定的
な評価側面を持つフィードバックの中で，心理学や教育学の分野では褒める行為や相槌を
打つ行為が注目されている．褒める行為は，対象の行動や性格に向けられた称賛を表現す
る言語・非言語行動である [46, 47]．相槌を打つ行為は，話し手の発話に対して聞き手が
送る短い表現であり，受容，驚き・関心，同意，正の感情表出などの機能を持つ言語・非
言語行動である [9,39,48{50]．聞き手が褒める行為や相槌を打つ行為を行い，これらの行
為による効果を発揮するためには，話し手の発話を理解すること [8,9,16]も重要であると
考えられる．上記をふまえ，より良好な人間関係の構築が期待でき，より円滑なコミュニ
ケーションを実現する上で重要な役割を果たす (1)褒める行為 [40,41]，(2)理解を表す行
為 [8, 9, 16]，(3)相槌を打つ行為 [9, 39]に着目し，次の 3つの課題に取り組む．
第 1の課題では，話し手および聞き手の言語・非言語行動から褒める行為の検出や褒め
方の上手さを推定する取り組みを行う [51{53]．褒める行為は，対話相手の行動や性格に
向けられた賞賛を表す言語・非言語行動であると考えられている．さらに，相手を褒める
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ことは，称賛の受け手（話し手）だけでなく，褒め手（聞き手）の行動やモチベーション
にも影響を与えることが示唆されている．しかしながら，多くの既存研究では，教育やビ
ジネスなどの特定のシーンにおける褒める行為の効果や影響を明らかにすることにとど
まっており，コミュニケーション中に褒める行為を行っているか否かや，相手を上手く褒
めている程度を，自動的に検出・評価する取り組みは行われていない．そのため，褒め手
は，対話相手を褒めることができているのかや，どれくらい上手く褒めることができてい
るのかは，専門家や経験者などの熟練した他者の協力を得るなどしないとわからないとい
う問題がある．この問題は，褒める行為の検出・評価を自動化することで解決できる可能
性がある．自動的に検出・評価ができるようになることで，熟練した他者の協力を得なく
ても自身の褒め方の傾向や改善するための手がかりが得られるようになると考えられる．
そこで第 1の課題では，褒め手および受け手の言語・非言語行動から機械学習を用いて褒
める行為の検出や褒め方の上手さの推定を行う．具体的には，実対話と褒め方に関する評
価を記録した対話コーパスを構築し，視覚的，韻律的，言語的特徴量を用いて褒める行為
を検出する機械学習モデル，および褒め方の上手さを推定する機械学習モデルを構築する
取り組みを行う．
第 2の課題では，聞き手の言語・非言語行動から聞き手の理解度を推定する取り組みを
行う [54]．聞き手の理解を表す行為は，話し手の発話に対して理解を示し，コミュニケー
ションを促進させるために重要であると考えられている．しかし，コミュニケーションが
苦手な人が聞き手となる場合，自身が理解できている，もしくは理解できていないことを
対話相手に伝えられていない可能性がある．さらに，そのような人が話し手となる場合，
自身の発言に対して対話相手が理解できている，もしくは理解できていないことを把握
できていない可能性がある．この問題を解決するためには，コミュニケーション中に聞き
手が理解できているか否かを，自動的に判定する方法が有効である．そこで第 2の課題で
は，聞き手の言語・非言語行動から聞き手の理解度を機械学習を用いて推定する取り組み
を行う．具体的には，実対話と聞き手の理解度を記録した対話コーパスを利用し，聞き手
の視覚的，韻律的，言語的特徴量から聞き手の理解度を推定する機械学習モデルを構築す
る取り組みを行う．
第 3の課題では，話し手の言語・非言語行動から聞き手の相槌機能を予測する取り組み
を行う [55]．聞き手の相槌は，対話を成立させ，円滑に進めるために重要であると考えら
れている．さらに，日本語対話における相槌は，継続を促す表現，理解を示す表現，同意
をする表現，感情の表現，情報を要求する表現などの機能別に分類することができると考
えられている．しかし，相槌を推定する多くの既存研究では，相槌の有無やタイミングを
推定する取り組みが多く，相槌の機能を推定する取り組みは限定的である．そのため，コ
ミュニケーション中に相槌を打つ適切なタイミングは明らかになるが，打つべき相槌の機
能が適切であるのか明らかにならないという問題がある．この問題を解決するために，第
3の課題では，話し手の言語・非言語行動から聞き手の相槌機能を予測する取り組みを行
う．具体的には，実対話と聞き手の相槌機能を記録した対話コーパスを利用し，視覚的，
韻律的，言語的特徴量から聞き手の相槌機能を予測する機械学習モデルを構築する取り組
みを行う．
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1.3 本論文の構成
本論文の構成は次のとおりである．1章では，本論文の背景や概要を述べた．2章では，
対話における聞き手のフィードバックとマルチモーダルインタラクションに関する定義や
研究事例について述べる．3章では，本論文における問題の定義と研究課題について述べ
る．4章では，褒め手および受け手の言語・非言語行動から褒める行為の検出や褒め方の
上手さを推定する取り組みについて述べる．5章では，聞き手の言語・非言語行動から聞
き手の理解度を推定する取り組みについて述べる．6章では，話し手の言語・非言語行動
から聞き手の相槌機能を予測する取り組みについて述べる．最後に 7 章にて，本論文の結
論を述べる．



第2章 対話における聞き手のフィード
バックとマルチモーダルインタラ
クション
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本研究では，話し手および聞き手の言語・非言語行動から聞き手のフィードバックに対
する評価を推定する機械学習モデルや，聞き手のフィードバックの種類を分類する機械
学習モデルを構築する取り組みを行う．本研究の位置付けを図 2.1に示す．本研究は，コ
ミュニケーション中の聞き手によるフィードバックに関する研究やマルチモーダルインタ
ラクションに関する研究と関連しており，本章ではこれらの事例について紹介する．2.1

節では，人々が行うコミュニケーションの基本構成ついて説明する．2.2節では，コミュ
ニケーションにおける聞き手とフィードバックの定義について説明する．2.3節では，マ
ルチモーダルインタラクションや社会的信号処理の分野での研究事例について説明する．

図 2.1: 本研究の位置付け

2.1 コミュニケーション
人々はコミュニケーションで情報伝達や意思疎通を行い，他者との関係を築き上げてき
た [4]．人々は，日常生活の中で 75%の時間を，他者に自分の話をしたり，他者の話を聞
いたりするコミュニケーション活動に費やすと言われている [56]．すなわち，人々が生活
していく上で，コミュニケーションは必要不可欠なものである．2.1.1項ではコミュニケー
ションの基本原理と定義について説明し，2.1.2項ではコミュニケーションの基本構成に
ついて説明する．

2.1.1 コミュニケーションの基本原理と定義
コミュニケーションは，幅広い領域で研究が行われており，定義も多岐にわたっている．
まず，石井 [57]は，コミュニケーションの基本原理として次の 6点を挙げている．

(1) コミュニケーションは送り手，受け手，メッセージ，チャネルなどの構成要素から
成る相互行為の過程である．

(2) コミュニケーションは意識レベルと無意識レベルの両方で成立する．この原理は，表
情や身振りなど無意識的にとられる非言語的行動があることからも明らかである．
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(3) コミュニケーションは不可逆的である．この原理によると，一旦発信されて受け手
に受信されたメッセージを元に戻すことは不可能である．いくら訂正したところで，
それは新しいメッセージでしかない．

(4) コミュニケーションは動的である．この原理は，コミュニケーションが静止状態で
はなく，常に変化しつつある状態であることを示す．

(5) コミュニケーションは組織的である．この原理は，コミュニケーションに様々な要
素や条件が関わっているが，それらは有機的に関連し合って全体として組織的に作
用することを示す．

(6) コミュニケーションは適応の性格をもつ．この原理によると，コミュニケーション
に関わる人間は，構成要素（特に相手）や条件（例えば，その場の状況）などに適
応しようと努力する．

次に，アメリカ心理学会（American Psychological Association）が，100名以上の研究者
や医師らからなる編集委員の指導のもと作成した心理学辞典 [5]によると，コミュニケー
ションは次のように定義されている．

コミュニケーションは，言語的もしくは非言語的手段による情報の伝達のこと．

さらに，McCroskeyら [4, 58]は，コミュニケーションを次のように定義している．

コミュニケーションは，ある人が言語・非言語メッセージによって他者（や
人々）の心に意味を生じさせるプロセスである．

このようにコミュニケーションの定義は多岐にわたるが，言語・非言語行動を用いて他者
との情報伝達・意思疎通を行うことがコミュニケーションの基本概念であるという点で既
存研究の意見は一致していると考えられる．

2.1.2 コミュニケーションの基本構成
深田 [1]は，コミュニケーションは（1）送り手，（2）メッセージ，（3）チャネル，（4）受
け手，（5）効果の基本構成（図 2.2）から成り立つと述べている．送り手（話し手）の役
割は，伝達したい情報を言語・非言語符号に変換（符号化）することである．メッセージ
は，送り手によって符号化された言語・非言語符号の集合体である．送り手が伝達したい
情報は，メッセージとして符号化されなければ受け手に知覚されることはないと言われ
ている．メッセージには，言語的行動である言葉はもちろんのこと，（1）外見的特徴，（2）
ジェスチャと動作，（3）表情と視線行動，（4）音声行動，（5）空間，（6）接触，（7）沈黙，
（8）時間，（9）色彩，（10）匂いなどの非言語的行動も含まれている [59,60]．チャネルは，
メッセージが運ばれる経路であり，受け手がメッセージを知覚するために使用する感覚器
官（視覚，聴覚，触覚，嗅覚，味覚）に基づいて，視覚的チャネルや聴覚的チャネルなど
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と呼ばれている．受け手（聞き手）の役割は，送り手が符号化したメッセージをある特
定のチャネルを通して受け取り，メッセージの意味を解釈することである．効果は，メッ
セージによって受け手が送り手に及ぼす影響のことである．人々は，上記のコミュニケー
ションの基本構成に則り，言語的・非言語的行動を駆使して，他者とコミュニケーション
を行っている．

図 2.2: 深田によるコミュニケーションの基本構成 [1]

2.2 コミュニケーションにおける聞き手とフィードバック
2.1.2項で述べたように，コミュニケーションは，メッセージの送り手（話し手）と受
け手（聞き手）が存在し，送り手のメッセージを受け手が受け取ることで成り立つ．さら
に，コミュニケーションは，話し手と聞き手の協同作業であると言われており [61]，話し
手のメッセージを聞き手が解釈し，聞き手が解釈したことを話し手が把握することが重要
であり，話し手と聞き手の相互関係を必要とするものである [6]．すなわち，話し手と聞
き手が互いに反応し，コミュニケーションの方向性を調整しながら発展させることが期待
されているのである．
続く各項では，聞き手の主な役割であるフィードバックについて説明する．2.2.1項で
は，聞き手のフィードバックの定義について説明する．2.2.2項では，聞き手のフィード
バックの役割について説明する．2.2.3項では，聞き手のフィードバックの種類について
説明する．2.2.4項では，聞き手のフィードバックに関する研究事例について説明する．

2.2.1 聞き手のフィードバックの定義
コミュニケーションにおける聞き手は，ただ話し手の話を聞いているだけではなく，話
し手のメッセージに反応し，フィードバックを与える必要がある．フィードバックは，送
り手（話し手）が発信したメッセージに対する受け手（聞き手）の評価や受容度といった
メッセージの効果性を直接反映する情報の返還のことであり，メッセージの一種である
（図 2.3）[2]．Bavelasら [13]は，聞き手のフィードバックを次のように定義している．

Actions [both verbal and nonverbal] that indicate the person is attending, fol-

lowing, appreciating, or reacting to the story. They include (but are not limited

to) nodding, \mhm," \yeah," smiling, laughing, motor mimicry, gesturing the
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content of the story, supplying words or phrases, dramatic intakes of breath,

and displays of excitement, fear, or alarm.

このことから，聞き手のフィードバックは，言語・非言語行動を用いて，コミュニケーショ
ンに参加していること，話し手の話に反応していることを表すものであると考えられる．

図 2.3: DeVitoによるコミュニケーションのプロセスモデル（一部）[2]

2.2.2 聞き手のフィードバックの役割
聞き手のフィードバックは，バックチャネル，聞き手応答，聞き手反応とも呼ばれ，心
理学，教育学，社会学など，様々な分野で研究が行われている [7,9,12,13,15{21]．聞き手
のフィードバックは，聞き手が話し手の話を聞いていることを表す合図や，話し手の発話
内容を理解している，もしくは理解しようとしていることを表す合図であり [8,9]，コミュ
ニケーションを進めるための手助けとなると言われている [12]．Yngve [9]は，コミュニ
ケーション中に，聞き手が話し手のメッセージに反応して行う短いフィードバックをバッ
クチャネルと定義した．DuncanとFiske [62]は，バックチャネルは聞き手がコミュニケー
ションに積極的であることを表し，話し手と聞き手の行動調整を促進するものであると示
した．このことから，コミュニケーションを成立させるためには，聞き手のフィードバッ
クは重要な役割を持つと考えられる．

2.2.3 聞き手のフィードバックの種類
コミュニケーション中における聞き手のフィードバックは，（1）接触（相手が対話を続
ける意思と能力があるかどうか），（2）知覚（相手がメッセージを知覚する意思と能力が
あるかどうか），（3）理解（相手がメッセージを理解する意思と能力があるかどうか），（4）
態度的反応（相手がメッセージに反応し，適切に応答する意思と能力があるかどうか，特
にそれを受け入れるか拒否するか）の 4つの機能を持っていると言われている [12]．さら
に，聞き手のフィードバックは肯定的なフィードバックと否定的なフィードバックに区別
できると言われている [6, 12]．Verplanck [11]は，聞き手が話し手の発言に対して賛成や
要約して言い換えるなどの肯定的なフィードバックを積極的に行うようになると，話し手
の発言が増加することを示した．一方で，聞き手が話し手の発言に対して肯定的なフィー



第 2章 対話における聞き手のフィードバックとマルチモーダルインタラクション 11

ドバックを積極的に行わないようになったり，否定的な反応を行うようになったりすると，
話し手の発言が減少することも示した．これらのことから，聞き手が積極的に肯定的な
フィードバックを行うことで，コミュニケーションが円滑に進むことが期待される．
コミュニケーション中における肯定的なフィードバックには，相槌 [9, 39]，褒め（称
賛）[40, 41]，理解 [8, 9, 16]，共感 [42{44]，感謝 [45]などが挙げられる．相槌は，話し手
の発話に対して聞き手が送る短い表現であり，受容，驚き・関心，同意，正の感情表出な
どの機能を持つ行為である [9,39,48{50]．褒め（称賛）は，対象の行動や性格に向けられ
た称賛を表現する行為である [46, 47]．理解を表す行為は，話し手の発話に対して理解し
ている，もしくは理解しようとしていることを表す行為である [8, 9]．共感を表すは，他
者との感情共有や他者への同情喚起のような感情的側面，他者の信念の推論のような認知
的側面を持つ行為である [43] [44]．感謝は，他者の道徳的な行為に対して反応する行為で
ある [45]．

2.2.4 聞き手のフィードバックに関する研究事例
教育学，心理学の分野における褒める行為に関連する研究事例の多くは，アンケート調
査や特定のタスク後に実施した評価の結果を用いて分析を行い，褒める行為の効果や影
響を明らかにしている [41,63{67]．Andersonら [68]は，絵画を描くという課題を用いて
実験を行い，ポジティブな言語的報酬（例：その絵は本当にいいね）を与えられた場合は
絵を描く時間が長くなり，受賞的な報酬や金銭的な報酬の場合を与えられた場合は絵を描
く時間が短くなることを明らかにしている．しかし，褒める行為による効果は確認できる
が，言語・非言語行動をどのように用いて褒めると効果があるのかは明らかにされていな
い．Stipekら [69]は，パズルを成功させる課題に取り組んでもらったあと，「本当に上手
にパズルができたね」のように成功したことについて褒める，もしくは「パズルが終わっ
たね」のように成功した事実についてコメントするという実験を行った．実験の結果，成
功した事実についてコメントされた参加者よりも，成功したことについて褒められた参加
者は笑顔や堂々としたポーズなどのポジティブな表出が多くなる傾向が示唆された．

2.3 マルチモーダルインタラクション
2.1.2項で述べたように，コミュニケーションは言語・非言語行動を用いて行われてい
る．コミュニケーション中の人間の言語・非言語行動から得られる情報を統合し，人間の
情動，性格，スキルといった社会性を理解および計算する取り組みが，マルチモーダルイ
ンタラクションや社会的信号処理と呼ばれる学術分野で行われている [23, 24]．これらの
分野では，心理学，教育学，社会学などの知見に基づき，人々の言語・非言語行動から人
間の感情，性格，スキル等に対する判定や評価を機械学習を用いて推定・分類する試みが
多い．具体的には，感情 [25]，個人特性 [26{28]，コミュニケーション [29,30]，プレゼン
テーション [31{33]，リーダシップ [34]，インタビュー [35]，共感 [36,37]，自己開示 [38]
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に関する人間の情動，性格，スキルの推定が行われている．さらに，コミュニケーション
中における聞き手のフィードバックを対象とする研究も多く存在する [70{80]．これらは
外部観測可能なデータを分析するアプローチであるため，相対的に主観に頼ることが多い
心理学・教育学・社会学では得られなかった新たな知見が獲得されつつある．さらには，
心理学者や専門家だけが評価・解釈できることに対して，マイク，カメラ，深度センサな
どで記録した人々の行動から，機械学習を用いて評価・解釈できるようになることが期待
される [23]．
続く各項では，マルチモーダルインタラクションの分野で取り組まれている研究事例に
ついて説明する．2.3.1項では，コミュニケーション参加者の性格特性や能力を推定・分析
する研究事例について説明する．2.3.2項では，コミュニケーション中の聞き手のフィー
ドバックを推定・分析する研究事例について説明する．

2.3.1 コミュニケーション参加者の性格特性や能力を推定・分析する研究
2.3.1.1 個人の性格特性を推定する研究事例
本目では，人間の言語・非言語行動を利用して，個人の性格特性を推定する研究事例に
ついて述べる [26] [27] [28]．これらの研究事例では，人間の言語・非言語行動を記録した
コーパスを利用もしくは作成し，個人の性格特性を推定するための機械学習モデルを構築
している．

Batrincaら [26]は，human{machine interaction（HMI）と human{human interaction

（HHI）の 2つのシナリオで収集した音声・映像データから，Big Fiveの性格特性（外向性，
誠実性，情緒不安定性，開放性，調和性）を自動認識している．HMIとHHIという 2つ
の異なるシナリオにおける性格特性の現れ方を分析するために，この研究ではマルチモー
ダルデータセットを構築している．このデータセットは，Andersonら [81]によって導入
されたマップタスクコーパスを改良したものである．マップタスクは，心理学，社会学，
言語学の研究で広く使われている協力的なタスクであり，タスクによって引き出された自
発的な対話やインタラクションを収集するために用いられる．1つ目のシナリオ（HMI）
では，実験参加者に実験者の操作するシステムと対話を行ってもらうことで，データを収
集していた．一方で，2つ目のシナリオ（HHI）では，実験参加者に他の人と直接対話を
行わせることで，データを収集していた．この研究では，2つのシナリオのデータセット
から視覚，音声（アノテーションの抽出による音声と自動抽出による音声）に関する特徴
量が抽出され，性格特性を推定する機械学習モデルが構築された．その結果，1つ目のシ
ナリオでは正解率が 0.67，2つ目のシナリオでは正解率が 0.70であった．Batrincaらの結
果は，性格特性の自動認識の実現可能性があることを示している．

Valenteら [27]は，自発的な会話における話者の性格特性を推測するためのアノテーショ
ンと検証を行っている．この研究では，データセットとしてAMIコーパス [82]が利用さ
れた．このコーパスは，会議室で撮影されたミーティングのコーパスであり，ミーティン
グ参加者それぞれの音声と映像が記録されている．映像には，ミーティングの全体像と参
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加者をクローズアップした映像の両方が記録されている．加えて，コーパスにはシナリオ
に沿ったミーティングと非シナリオのミーティングが含まれている．シナリオミーティン
グでは，4人の参加者がプロジェクトマネージャ，マーケティングエキスパート，ユーザ
インタフェースデザイナー，インダストリアルデザイナーからなるチームとして新しいリ
モコンをデザインするシナリオが採用されている．プロジェクトマネージャには，他の発
言者と議論すべきいくつかの項目を含むアジェンダに従って会議を進行する役割が与えら
れている．このコーパスには，役割，発言時間，単語，対話行為に関する情報が記録され
ている．上記のコーパスから，彼らは言語特徴量（単語の n-gram，対話行為）と非言語
特徴量（韻律，発話の活性度，発話の重複，発話のポーズ）を抽出し，ブースティングを
用いて性格特性を推測する取り組みを行っている．その結果，外向性，誠実性，情緒不安
定性は，それぞれ 74.5%，67.6%，68.7%の精度で推測できることが明らかになった．加
えて，非言語特徴量は，言語特徴量よりも性格特性の推定に有用であることも明らかに
なった．

Jayagopiら [28]は，対面での相互作用における発話と視線のパターンを特徴づける集
団行動の手がかりを定義し，集団行動のパターンがメンバ間のパフォーマンスや自己およ
び他者に対する認識に影響するのか明らかにするためのフレームワークを提案している．
この研究では，ELEAコーパス（Emergent LEAder Corpus）[83]における 18のグループ
インタラクションをデータセットとして用いている．ELEAコーパスは，ミーティングに
おける個人の性格特性やリーダシップに関する情報と 40件（約 10時間）のミーティング
を映像と音声で記録しているコーパスである．上記のコーパスから，彼らはグループにお
ける非言語行動の抽出を行い，グループでの社会的・心理的構成（性格特性，対人認識，
能力等）と関連づけることを行っている．非言語行動として，個人に関する特徴量（発話
状態，発話長，発話ターン，割り込み成功，割り込み失敗，バックチャネル，頭部姿勢，
視線方向），グループに関する特徴量（ミーティングの継続時間，発話回数，無音区間，
発話の重複区間，発話の非重複区間）が抽出されている．上記の特徴量を離散化するため
に，彼らは Bag of nonverbal patternsを定義し，Latent Dirichlet Allocationトピックモ
デルの構築を行っている．その結果，グループに関する特徴量とトピックの両方が，すべ
ての社会的・心理的構成と有意な相関を持つことが示された．

2.3.1.2 個人の能力を推定する研究事例
本目では，人間の言語・非言語行動を利用して，個人の能力を推定する研究事例につい
て説明する．多くの研究では，個人の能力としてプレゼンテーション [31{33]，コミュニ
ケーション [29,30]，リーダシップ [34]，面接 [35]，共感 [36,37]，自己開示 [38]に着目し
ている．これらの研究は，人間の言語・非言語行動を記録したコーパスを利用もしくは作
成し，個人の能力を推定する機械学習モデルを構築している．

Ramanarayananら [31]は，人間が評価したプレゼンテーション能力のスコアを予測す
る取り組みを行っている．この研究は，プレゼンテーション中の 3D身体動作，音声，映
像を記録した 56個のプレゼンテーションデータから，頭部方向，視線方向，表情，運動
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量や手の動きの程度を特徴量として抽出し，プレゼンテーション能力のスコアを予測する
機械学習モデルを構築している．その結果，すべての特徴量を組み合わせた機械学習モデ
ルが最も良い予測結果であることが示された．

Chenら [32]は，プレゼンテーションを評価するためのマルチモーダルスコアリングモ
デルを提案している．この研究は，プレゼンテーション中の 3D身体動作，音声，映像を記
録した 56個のプレゼンテーションデータから，発話内容（動詞句，T-units，節など 9種
類の構文構造の頻度，平均節長，T-unitsあたりの動詞句など 14種類の構文複雑度），韻
律的行動（発話速度，韻律変化，ポーズ，発音），視覚的行動（運動量，手の動き，頭の向
き）に関する特徴量を抽出し，プレゼンテーションの評価を予測する回帰モデルを構築し
ている．機械学習モデルは，Random Forests（RF）と Support Vector Machine（SVM）
の 2種類を用いている．その結果，どちらのモデルにおいても，発話内容，韻律的行動，
視覚的行動に関する特徴量が，プレゼンテーションの評価を予測するために有用であるこ
とが示された．加えて，3つの特徴量のうち韻律的特徴量が予測に最も有用であること，
RFモデルでは発話内容と韻律的行動が組み合わさることで予測性能が向上することが示
唆された．

Yagiら [33]は，言語・非言語行動からプレゼンテーションスキル推定するためのイン
スタンスの重み付けの適用法を提案している．はじめに，この研究はマルチモーダルプレ
ゼンテーションデータセットを構築している．このデータセットは，58のプレゼンテー
ションセッションにおける音声，身体動作，テキストデータと人事経験のある 2人の外部
評価者によって評価されたスコアを記録している．プレゼンテーションスキルを推定する
ために，音声，身体動作，言語に関する特徴量を抽出している．次に，この研究はマルチ
モーダル・インスタンスの重み付け適応に基づいた回帰モデルに対して，入力値を結合す
るモデル（Early fusion）と出力値を結合するモデル（Late fusion）の 2つのアプローチ
を提案している．実験の結果，インスタンス重み付け適応を用いた入力値を結合する回帰
モデルは，プレゼンテーションの目標要素の明確さに対する回帰精度を示す相関係数が改
善している．

Parkら [29]は，言語的行動と非言語的行動を用いて，オンライン・ソーシャル・マルチ
メディア・コンテンツにおける話者の説得力を予測している．この研究は，商品レビュー
の動画と商品の評価のデータセットを用いている．各商品レビューには，特定の商品につ
いて話す話者の動画と，その商品に対する話者の評価である星 1つ（最も否定的な評価）
～星 5つ（最も肯定的な評価）が記録されている．データセットは，1,000本のレビュー
動画（肯定的なレビュー動画 500本，否定的なレビュー動画 500本），特定の映画につい
て説明する話者を正面から撮影した映像データが記録されている．この研究は，上記の
データセットから，視覚（感情，ポジティブ/ネガティブの値，Action Units [84]，視線
移動，姿勢），韻律（ピッチ，フォルマント，声質，Mel-frequency cepstral coe�cients），
言語（発話率，ポーズ，ポーズフィラー，発話の妨害率，発話の吃り）に関する特徴量を
抽出し，話者の説得力を予測する機械学習モデルを構築している．その結果，3つのモダ
リティを組み合わせて学習した予測モデルは，ユニモーダル予測モデルと比較して統計的
に有意に良い結果を示した．
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Okadaら [30]は，言語・非言語行動からコミュニケーションスキルを推定する取り組
みを行っている．この研究は，コミュニケーションスキルを推定するために，MATRICS

コーパス [85]を用いている．MATRICSコーパスは，4名 1組のグループによるディス
カッションが 10組分記録されている．ディスカッションは，対象とする人物などの順位
付けに関するタスク（Task 1），事前に情報が共有された企画タスク（Task 2），事前に
情報が共有されていない企画タスク（Task 3）が採用されている．MATRICSコーパスに
は，カメラ，マイク，深度センサなどを用いて記録したマルチモーダルデータとコミュニ
ケーションスキルに関するスコアデータが含まれている．この研究は，上記のコーパスか
ら言語行動（品詞，対話行為），非言語行動（発話ターン，韻律情報，頭部行動）に関す
る特徴量を抽出し，コミュニケーションスキルを推定するために有用であるのか分析して
いる．具体的には，この研究はコミュニケーションスキルのスコアを推定する回帰モデル
を構築し，タスクごとに最も推定性能が高い特徴量の組み合わせを明らかにしている．そ
の結果，Task 1では対話行為に関する特徴量が有用であること，Task 2では韻律的特徴
量が有用であること，Task 3では視覚的特徴量が有用であった．

Nguyenら [35]は，Hirabilityにおける応募者と面接官の非言語行動を用いて，面接で
の採用可能性を予測するためのフレームワークを提案している．Hirabilityは，職種，面
接の内容，面接の行われ方に依存する社会的構成の概念である [86]．この研究は，62件
（計 670分）の採用面接をカメラとマイクで記録したデータとHirabilityスコアが記録され
ているコーパスを用いている．Hirabilityスコアは，構造化された面接の 4つの行動（コ
ミュニケーション能力，説得力，誠実な仕事振り，ストレスへの耐性）に関する質問によ
る 4つのスコアと，面接の全過程に関連する 1つのスコアから構成されている．この研究
は，上記のデータセットから，韻律的（発話のポーズ，発話時間，発話の流暢さ），視覚
的（頷き，頭部の動き，視線，表情，外見），韻律と視覚の組み合わせ（音声のバックチャ
ネル，視覚的バックチャネル，音声と視覚的のバックチャネル，相互発話，同時頷き）に
関する特徴量を抽出し，応募者の採用可能性を予測する機械学習モデルを構築している．
その結果，この研究は応募者と面接官の韻律的特徴量を用いたモデルが最も予測性能が高
いことを明らかにしている．

Soleymaniら [38]は，対話中の言語・非言語行動から自己開示レベルを推定している．
この研究は，人間同士もしくは人間とエージェントの擬似モノローグ対話が行われている
Distress Analysis Interview Corpus [87]と Social Anxiety and Self-disclosure Dataset [88]

の 2つのデータセットを用いている．これらのデータセットは，外部参加者がラベル付け
した自己開示に関する評価が記録されている．これらのデータセットから，この研究は視
覚的，韻律的，言語的特徴量を抽出し，自己開示レベルを推定する回帰モデルを構築して
いる．その結果，コーパスごとの評価では，この研究は言語的特徴量が自己開示の推定に
最も適していることを明らかにしている．一方で，コーパス間での評価では，この研究は
視覚的，韻律的特徴量が安定した性能を発揮することを明らかにしている．視覚的，韻律
的，言語的特徴量を合わせたマルチモーダルモデルは，コーパスごとの評価では最良のモ
ダリティ（言語）と同等の性能となり，コーパス間での評価では最良のモダリティを上回
る性能を示した．
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2.3.2 コミュニケーション中の聞き手のフィードバックを推定・分析する
研究

2.3.2.1 聞き手の相槌を推定・分析する研究
様々な視点から，聞き手の相槌を推定・分析する研究が行われている．多くの研究は，
コミュニケーション中の聞き手の相槌の有無やタイミングを予測する取り組みを行ってい
る [70{78,80]．韻律的特徴量は，コミュニケーション中の相槌やバックチャネルを分析す
るために有用であると報告されている [9]．このことから，相槌やバックチャネルの有無
やタイミングを予測する研究の多くは，韻律的特徴量に着目している．

Muellerら [74]は，ニューラルネットワークに基づいてバックチャネルの有無を予測す
るアプローチを提案した．彼らの結果は，より多くのレイヤーを持つネットワークを使用
することで，モデルのパフォーマンスが向上することを示している．

Wardら [77]は，日本語におけるバックチャネルのタイミングを予測する際，沈黙の発
生を待つことよりも，聞き手の音声が低いピッチとなる方が予測に有用であることを示唆
している．

2.2.1項で述べたように，聞き手のフィードバックは言語・非言語行動で表現される．こ
のことから，韻律的特徴量だけでなく，言語的特徴量 [72,78{80]や視覚的特徴量 [72,73,80]

に着目して，バックチャネルの有無やタイミングを推定する取り組みも行われている．
Morencyら [73]は，隠れマルコフモデルや条件付き確率場といった順序的確率モデルを
用いて，人間同士のインタラクションデータベースから学習し，話者のマルチモーダルな
特徴量（韻律，発話内容，視覚）を利用して，聞き手のバックチャネルのタイミングを予
測する取り組みを行っている．彼らは，視覚的バックチャネルの予測において，手作業で
作成されたルールに基づく従来の手法よりも統計的に有意に改善したことを示している．

Ruedeら [78]は，ピッチや音量といった韻律的特徴量に基づいて，ニューラルネット
ワークでバックチャネルの有無を予測するアプローチを提案している．LSTMモデルを用
いて予測した結果，F値は 0.375であったことが報告されている．さらに，Word2Vec [89]

による単語埋め込みを追加した結果，F値は 0.390に向上したことが報告されている．こ
れらの結果は言語的特徴量を追加することで，韻律的特徴量のみを使用した予測モデルに
比べて性能が向上することを示している．

Ishiiら [72]は，マルチモーダル情報（視覚的，韻律的，言語的情報）を用いて，バック
チャネルを予測する取り組みを行っている．さらに，話者交替や発話意欲を同時に予測す
ることがバックチャネルの予測に影響を与えるのか明らかにする取り組みも行っている．
その結果，話し手と聞き手のマルチモーダル情報からバックチャネルが予測できること，
発話意欲とバックチャネルを同時に予測することでバックチャネル予測の精度が向上する
ことが示されている．
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2.3.2.2 聞き手の理解度を推定・分析する研究
医療現場，ポスター発表などの特定シーンにおける理解度を推定する取り組みが行われ
ている [90{92]．

Buckinghamら [90]は，インフォームド・コンセントのプロセスにおける参加者の表情
から彼らの理解度を推定する取り組みを行っている．

Kawaharaら [91]は，ポスター発表における聴衆の相槌や視線情報から，聴衆の発話時
の理解度を推定できることを明らかにしている．

T�urkら [92]は，ビデオ回顧シーンにおける聞き手の言語・非言語行動から，聞き手の
理解/非理解を推定する取り組みを行っている．彼らは韻律的および視覚的特徴量が理解/

非理解の推定に寄与していることを明らかにしている．

2.3.2.3 聞き手の共感表現を推定・分析する研究
コミュニケーション中の話者の共感表現を推定する取り組みが行われている [36, 37]．
Ishiiら [36]は，Davisの対人反応性指標に基づく共感スキルレベルに応じて，話者交
替/継続における視線行動と対話行為について分析している．はじめに，この研究は，4

名 1組のグループによるディスカッションにおける言語・非言語行動と共感スキルに関す
る評価値が記録されたマルチモーダルコーパスを構築している．次に，この研究は，共感
スキルが高い人と低い人では，対話行為のカテゴリ（情報提供，自己開示，共感，話者交
替，その他）における発話を伴う話者交替/継続の視線行動が定量的に異なるのか分析し
ている．その結果，共感スキルの低い参加者は，対話行為のカテゴリが自己開示の場合，
話者継続時に聞き手とのアイコンタクトを避ける傾向があり，対話行為のカテゴリが共感
の場合，聞き手とのアイコンタクトを開始する傾向が見られている．共感スキルの高い参
加者は，話し手の発話の対話行為のカテゴリが提供や共感の場合，話者交替時に話し手
から目を逸らすことが多く，話し手の発話の対話行為のカテゴリが展開の場合，共感スキ
ルの違いによる視線の動きの違いは見られなかった．次に，この研究は，Gaze transition

patterns (GTP)と対話行為の情報を用いて，共感スキルレベルを推定するモデルを構築
している．GTPとは，任意の時間区間内で，現話者，非話者，人物以外の注視対象に対
して，どのような順序で視線を向けたか，また人物を注視した際に視線交差が起きたかと
いう時系列的な遷移をN-gramパターンで表現したものである．この研究は，GTPと対
話行為の情報の有用性を比較するために，発話時間や発話ターン数などの発話情報を用い
た推定モデルと単純な視線情報（議論の際に話し手や聞き手を見ている時間）を用いた推
定モデルを構築している．さらに，この研究は，マルチモーダル特徴量の有用性を評価す
るために，GTPと対話行為を用いた推定モデルとGTP，対話行為，発話情報，単純な視
線情報を用いた推定モデルを構築している．その結果，多人数での議論における個人の共
感スキルレベルの推定は，話者交替/継続時の視線行動と対話行為の情報が有効であるこ
とが示唆された．このことから，この研究は，話者交替/継続時の詳細な視線行動を特徴
量とすることで，共感スキルレベルを推定できる可能性を示している．
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Tanら [37]は，共感している聞き手が，話し手のストーリーを聞いているときの感情
の価数を時間経過とともに予測する Long Short Term Memory (LSTM) モデルを提案し
ている．この研究は，1人が演者（話し手）で，もう 1人が参加者（聞き手）である 2者
対話をデータセットとして用いている．2者対話は，話し手が聞き手に対して架空の自伝
的な物語（幼なじみの話や飛行機で嫌な思いをした話など）を話すタスクが行われてお
り，各セッションの後，聞き手は話し手がストーリーを話しているときに自身がどう感じ
たか（共感的反応）を�1（否定的）～1（肯定的）の範囲で評価した．この研究は，上記
のデータセットから視覚的，韻律的，言語的特徴量を抽出し，聞き手の共感的反応を予測
する LSTMモデル構築している．その結果，言語的特徴量を含むモデルは，言語的特徴
量含まないモデルよりも予測性能が優れていることが明らかになり，相手の話に共感する
際の反応に影響を与える最も重要な情報は相手の話の内容であることが示唆された．



第3章 聞き手フィードバックの評価・種
類の自動推定
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日常生活や社会活動において，人々はコミュニケーションを通じて情報伝達や意思疎通
を行い，他者との信頼関係を築き上げてきた．コミュニケーションは，言語的もしくは非
言語的手段による情報伝達のことと定義されており [5]，人々は言葉，ジェスチャ，表情
行動，視線行動，音声行動等を用いて，他者とコミュニケーションを行っている．

2.1節で述べたように，コミュニケーションは話し手のメッセージを聞き手が受け取る
ことで成立する．その中で，聞き手が話し手に対して行うフィードバックは，コミュニ
ケーションを成立させる上で重要な要素のひとつである [7]．聞き手のフィードバックは，
聞き手が話し手の話を聞いていることや，その内容を理解（しようと）していることを
表す合図と言われている [8, 9]．これらのフィードバックを，聞き手が話し手に対して行
うことで，コミュニケーションが成立し，円滑に進むことが期待される．しかし，人との
コミュニケーションが苦手な人やコミュニケーションスキルが乏しい人は，相手の話に対
して適切にフィードバックを行うことができない可能性がある．フィードバックが苦手な
聞き手は，話し手のことを上手く褒められなかったり，話が理解できなかったことを伝え
られなかったり，適切な相槌が打てなかったりするだろう．そのとき，話し手は，自身の
努力が認められなかったと感じたり，相手が理解していると勘違いして話を進めたり，ス
ムーズに話を続けられなかったりするだろう．すなわち，聞き手がフィードバックを苦手
とする場合，コミュニケーションが円滑に進まず，情報伝達や人間関係構築などの目的が
十分に達成できない可能性が高まってしまう可能性がある．
心理学，教育学，社会学など，様々な分野でコミュニケーション中の聞き手に着目し，
聞き手のフィードバックに関する研究が多く行われている [7,9,12,13,15{21]．これらの研
究の多くは，コミュニケーション中に聞き手がフィードバックを行うタイミング [18,19]や
フィードバックが話者交替にどのように影響するのか [17]を明らかにしている．コミュニ
ケーション中の聞き手の非言語行動は，聞き手の心理状態や感情的反応を表している [15]．
これらの研究の多くは，コミュニケーションの構造を分析して，聞き手のフィードバック
がどのように行われるのか，どのような影響を与えるのかを知識として提供している．

2.3節で述べたように，マルチモーダルインタラクションや社会的信号処理と呼ばれる
学術分野において [23, 24]，心理学，教育学，社会学など，様々な分野で得られる知見に
基づいて，コミュニケーションや特定シーンにおける人間の言語・非言語行動から得られ
る情報を統合し，人間の情動，性格，スキルといった社会性を理解および計算する取り組
みが行われている．具体的には，コミュニケーションや特定シーンにおける感情 [25]，個
人特性 [26{28]，コミュニケーション [29, 30]，プレゼンテーション [31{33]，リーダシッ
プ [34]，インタビュー [35]，共感 [36,37]，自己開示 [38] に関する人間の情動，性格，ス
キルを推定する取り組みが挙げられる．さらに，コミュニケーション中の聞き手の理解度
を対象とする研究 [92]や，フィードバックを対象とする研究 [50,70{80]も行われている．
これらをふまえ，本研究では，コミュニケーション中の話し手および聞き手の言語・非
言語行動から，聞き手のフィードバックに対する評価を推定する機械学習モデルや，聞き
手のフィードバックの種類を推定する機械学習モデルを構築する取り組みを行う．この取
り組みにより，聞き手のフィードバックを自動的に評価することや，適切なフィードバッ
クを自動的に判定して提示することができ，聞き手のフィードバックに関する技能を取得
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するために必要となる言語・非言語行動が明らかになると考えられる．聞き手のフィード
バックは，肯定的，矯正的，否定的の評価側面に基づいて分類される [10]．肯定的な評価
側面に基づくフィードバックは，話し手の発言を増加させることが報告されている [11]．
このことから，円滑なコミュニケーションを実現するためには，聞き手による肯定的な
フィードバックが重要であると考えられる．肯定的な評価側面を持つフィードバックとし
て，相槌 [9,39]，褒め（称賛）[40,41]，理解 [8,9,16]，共感 [42{44]，感謝 [45]などが挙げ
られる．肯定的な評価側面を持つフィードバックの中で心理学や教育学の分野では褒める
行為や相槌を打つ行為が注目されている．聞き手が褒める行為や相槌を打つ行為を行い，
これらの行為による効果を発揮するためには，話し手の発話を理解していることも重要で
あると考えられる．本研究は，より良好な人間関係の構築が期待でき，より円滑なコミュ
ニケーションを実現する上で重要な役割を果たす (1)褒める行為 [40,41]，(2)理解を表す
行為 [8, 9, 16]，(3)相槌を打つ行為 [9, 39]に着目する．

3.1 聞き手のフィードバックにおける既存研究の問題点
3.1.1 褒める行為に関する既存研究の問題点
褒める行為は，対象の行動や性格に向けられた称賛を表現する言語・非言語行動である
と考えられている [46, 47]．さらに，褒める行為は，褒める人から褒められる人への一方
的な意思の伝達ではなく，複雑な社会的コミュニケーションであり，褒められる人の役割
は褒める人の役割と同じくらい重要であると考えられている [41]．2.2.4項で述べたよう
に，教育学，心理学の分野における褒める行為に関連する研究事例の多くは，アンケート
調査や特定のタスク後に実施した評価の結果を用いて分析を行い，褒める行為の効果や
影響を明らかにしている [41,63{69]．ただし，多くの既存研究では，教育やビジネスなど
の特定のシーンにおける褒める行為の効果や影響を明らかにすることにとどまっており，
コミュニケーション中に褒める行為を行っているか否かや，どれくらい上手く褒めている
かの程度を自動的に検出・評価する取り組みは行われていない．そのため，聞き手は，対
話相手を適切に褒めることができているのか，熟練した他者の協力を得るなどしないとわ
からないという問題が残る．
一方，2.3.1項で述べたように，特定のタスクやシーンにおける言語・非言語行動から，
個人の性格特性やコミュニケーションスキル，共感スキルといった能力やパフォーマンス
を推定する取り組みも行われている [30, 37]．これらの研究事例は，褒める行為に関連し
うるコミュニケーションスキルや共感スキルを扱ったものの，褒める行為を直接的に扱っ
たものではない．そのため，コミュニケーション中の言語・非言語行動から，褒める行為
を検出することができるのか，褒め方の上手さを推定することができるのか，明らかにさ
れているとはいえない．
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3.1.2 理解を表す行為に関する既存研究の問題点
コミュニケーションにおいて，聞き手が話し手の話に対して，理解しているか否かを示
すことは重要である．一方で，話し手が聞き手が自身の話を理解しているか推測するこ
とも重要である．これらの行為がコミュニケーション中に行われることで，コミュニケー
ションが円滑に進むことが期待される．しかし，コミュニケーションが苦手な人は，自身
が理解できている，もしくは理解できていないことを対話相手に伝えられていない可能性
がある．さらに，そのような人は，自身の発言に対して対話相手が理解できている，もし
くは理解できていないことを把握できていない可能性がある．

2.3.2.2目で述べたように，医療現場，ポスター発表などの特定シーンにおける理解度
を推定する取り組みが行われている [90{92]．これらの研究より，医療行為の説明やポス
ター発表といったコミュニケーションシーンに限定した人々の理解度はある程度推定でき
ることが明らかになっている．しかし，医療行為の説明やポスター発表のような専門的な
知識を必要としない，日常生活で行われるコミュニケーションに近いシーンにおける理解
度を推定する研究は行われていない．そのため，コミュニケーション中の聞き手の理解度
を聞き手の言語・非言語行動から推定できるのかは明らかになっていない．

3.1.3 相槌を打つ行為に関する既存研究の問題点
聞き手の相槌は，対話を成立させ，円滑に進めるために重要である．日本語対話におけ
る相槌は，継続を促す表現，理解を示す表現，同意をする表現，感情の表現，情報を要求
する表現などの機能別に分類することができる [39]．しかし，2.3.2.1目で述べた相槌を推
定する多くの既存研究では，相槌の有無やタイミングを推定する取り組みが多く [70{78]

相槌の機能を推定する取り組みは限定的である [50, 80]．上記の取り組みから，コミュニ
ケーション中に相槌を打つ適切なタイミングは明らかになるが，打つべき相槌の機能が適
切であるのか不明である．そのため，コミュニケーション中に聞き手が打つべき相槌が，
コミュニケーションの流れや内容に適しているのか話し手の言語・非言語行動から判断す
ることができないという問題がある．

3.2 研究課題の設定
本研究では，話し手および聞き手の言語・非言語行動から聞き手のフィードバックに対
する評価を推定する機械学習モデルや，聞き手のフィードバックの種類を分類する機械
学習モデルを構築する取り組みを行う．聞き手のフィードバックは，継続を表す表現，内
容理解を示す表現，話し手の判断を支持する表現，相手の意見や考えに肯定・同意する
表現，感情の表現，情報の追加・訂正・要求をする表現，話題転換を促す表現に分類でき
る [39,93,94]．これらの中で本研究では，話し手と聞き手の両者に対して好意的な相互作
用を及ぼす聞き手が内容理解を示す表現，相手の意見や考えに肯定・同意する表現，感情
の表現に着目する．具体的には，より良好な人間関係の構築が期待でき，より円滑なコ
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ミュニケーションを実現する上で重要な役割を果たす (1)褒める行為 [40,41]，(2)理解を
表す行為 [8, 9, 16]，(3)相槌を打つ行為 [9, 39]に着目し，次の 3つの課題に取り組む．
第 1の課題では，話し手および聞き手の言語・非言語行動から褒める行為の検出や褒め
方の上手さを推定する取り組みを行う [51{53]．具体的には，実対話データと褒め方に関
する評価を記録した対話コーパスを構築し，視覚的，韻律的，言語的特徴量を用いて褒め
る行為を検出する機械学習モデル，および褒め方の上手さを推定する機械学習モデルを構
築する取り組みを行う．
第 2の課題では，聞き手の言語・非言語行動から聞き手の理解度を推定する取り組みを
行う [54]．具体的には，実対話データと聞き手の理解度を記録した対話コーパスを利用
し，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量から聞き手の理解度を推定する機械学習モデ
ルを構築する取り組みを行う．
第 3の課題では，話し手の言語・非言語行動から聞き手の相槌機能を予測する取り組み
を行う [55]．具体的には，実対話データと聞き手の相槌機能を記録した対話コーパスを利
用し，視覚的，韻律的，言語的特徴量から聞き手の相槌機能を分類する機械学習モデルを
構築する取り組みを行う．



第4章 聞き手の褒める行為を自動検出・
褒め方の上手さを自動推定する取
り組み
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4.1 聞き手の褒める行為の自動検出・褒め方の上手さの自動
推定を行う重要性

日常生活や社会活動において，褒める行為は重要なコミュニケーション方法のひとつで
ある．褒める行為は，教育学や心理学などの学術分野で次のように定義されている．

• 対象の行動に向けて肯定的なフィードバックを行うことや，望ましい行動に対して
承認や賞賛を表す言葉やジェスチャであること [95]．

• 対象の行動や性格に向けた承認や賞賛を表す言語・非言語行動であるとこと [40,46,47]．

このことから，褒める行為は対象の行動に対して承認や賞賛を表す言語・非言語行動であ
ると考えられる．さらに，褒める行為は，褒める人から褒められる人への一方的な意思の
伝達ではなく，褒められる人の役割は褒める人の役割と同じくらい重要であると考えられ
ている [41, 96]．このことから，褒める人の行動だけてなく，褒められる人の行動にも注
目する必要があると考えられる．
教育学や心理学などの学術分野において，褒める行為に関する研究は多く行われてい
る [41,63{69]．教育や育児におけるシーンで，教師が生徒を褒めることや保護者が子供を
褒めることが生徒や子供の行動，モチベーション，感情に影響するのか調査する研究が多
い．その結果，生徒や子供は肯定的なフィードバックを与えられると，その後の行動を続
ける時間が長くなることや，ポジティブな表情やジェスチャが表出することが報告されて
いる [68,69]．しかし，多くの研究では，褒める行為が対象に及ぼす影響を調査しており，
自身が褒めることができているのか，その褒め方はどれくらい上手いのか把握するための
研究は調査する限り行われていない．そのため，人とのコミュニケーションが苦手な人や
コミュニケーションスキルが乏しい人は，熟練した他者の協力を得るなどしないと対話相
手を褒めることができているのか，どれくらい上手く褒めることができているのかを把握
することができないという問題がある．
この問題を解決するために，聞き手は褒める行為を行っているのか，どれくらい上手く
褒めているのか自動的に判定する必要がある．自動判定を実現することで，コミュニケー
ションシーンやすでに持っている個々の知識や技能に合わせた褒め方の上手さを評価でき
るようになると考えられる．上記の実現を目指し，本研究は，話し手および聞き手の言語・
非言語行動から褒める行為の検出や褒め方の上手さを推定する取り組みを行う [51{53]．

4.2節では，聞き手の褒める行為を検出・褒め方の上手さを推定するための対話コーパ
スについて説明する．4.3節では，聞き手の褒める行為を検出する機械学習モデルについ
て説明する．4.4節では，聞き手の褒め方の上手さを推定する機械学習モデルについて説
明する．最後に，4.5節では，聞き手の褒める行為を検出・褒め方の上手さを推定する取
り組みについて総括する．
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4.2 褒める行為の検出・褒め方の上手さの推定を行うための
対話コーパス

本節では，対話中の褒める行為を分析するための対話コーパス [97]について述べる．こ
の対話コーパスには，2者対話における話者の言語・非言語行動と褒める行為に関する評
価値が含まれている∗．本章では，対話における話し手を受け手（褒められる人），聞き
手を褒め手（褒める人）とする．

4.2.1 2者対話データ
本項では，2者対話データについて説明する．この 2者対話データには，日本人同士に
よる対面の 2者対話が記録されている．

4.2.1.1 対話の参加者について
2者対話の参加者は，20代の大学生 34名（男性 28名，女性 6名）であり，母国語が日
本語で，文系・理系を問わず様々な学問分野を専攻している．対話参加者は，2名 1組の
ペア（計 17組）に分けられた．このとき，可能な限り初対面同士のペアとなるように，実
験者が対話参加者の所属学科を確認した上で対話参加者のペアを組み合わせた．その結
果，17組のうち，初対面が 14組，顔見知りが 2組，友人同士が 1組であった．

4.2.1.2 対話の収録環境について
2者対話の収録は，大学構内の静かな部屋で実施した（図 4.1）．この部屋には，実験者
と参加者以外は立入らないようにした．さらに参加者が対話を行う区画と，実験者が待機
する区画をパーテーションで区切るようにした．対話参加者は，互いに向き合って着座し
て対話を行った．このとき，参加者間の距離は 180cmとした．
対話は，各参加者の様子と 2者対話全体の様子を撮影するためのビデオカメラと各参加
者の音声を録音するためのマイクで記録した．ビデオカメラは SONY FDR-X3000 Action

Camsを用い，解像度が 1980 � 1080，ビットレートが 16 Mbpsの映像データを記録した．
マイクは JTS CM-214iのヘッドセットを用い，Roland R-44のレコーダを経由してサン
プリングレートが 44.1 kHzの音声データを記録した．

4.2.1.3 対話の収録手順について
各組の参加者ら（参加者Aと参加者B）は，実験者の指示に従い，対話を行った．対話
の収録前に，参加者は過去に頑張ったことに関するエピソードを 2つ以上用意した．これ

∗対話コーパスの構築にあたり，日本大学文理学部研究倫理委員会の承認を得ている．
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図 4.1: 2者対話収録の様子

は，対話が始まってからエピソードを考えると，対話が円滑に進まない可能性があるため
である．エピソードは，受験，サークル活動，日常生活，趣味に関するものが多かった．
対話は，次の流れで行った．はじめに，互いに自己紹介を行う対話を 5分間行った．この
対話は，多くのペアが初対面同士であるため，緊張をほぐすことを目的としている．次
に，参加者Aを褒め手（褒める人），参加者Bを受け手（褒められる人）となる対話を 5

分間行った．最後に，各参加者の役割を入れ替え，参加者Bを褒め手（褒める人），参加
者Aを受け手（褒められる人）となる対話を 5分間行った．本対話コーパスでは，上記の
対話を 17組分，計 255分間のデータを記録している．
本研究では褒め手（褒める人）を対話相手に対して褒める行為を行う人と定義した．対
話を行う際に，褒め手には，対話相手を積極的に褒めるように指示した．しかし，一方的
に褒めているだけのような不自然な対話にならないようにするために，自由に質問した
り，リアクションをしたりすることを許可した．
一方で，本研究では受け手（褒められる人）を対話相手から褒める行為を受ける人と定
義した．受け手には，事前に用意した自分がいままで頑張ってきたことに関連するエピ
ソードを話すように指示した．加えて，対話の自然さや話題の多様性を担保するために，
事前に用意していないエピソードについて話すことを許可した．

4.2.2 アノテーション
本研究では，発話区間および発話内容に関するアノテーションと褒める行為に関するア
ノテーションを行った．4.2.2.1目では，発話区間および発話内容のアノテーションについ
て説明する．4.2.2.2目では，褒める行為に関するアノテーションについて説明する．
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4.2.2.1 発話区間および発話内容のアノテーション
映像や音声データに対して注釈付けを行うツールである ELAN [98]を用いて，対話に
参加していないアノテータが，各対話参加者の音声データを参照して，発話区間の抽出と
発話内容の書き起こしを行った．発話区間は，無音区間が 400ms未満の連続した音声区
間（Inter-pausal units, IPU [99]）とした．多くの研究では，IPUの区切りを 200ms †とし
ているが，本研究の対話データでは発話が細かく区切れてしまうため，自然な区切りとな
るように 400ms [100]とした．この結果，褒め手の発話区間が 2,701件，受け手の発話区
間が 3,413件抽出された．
発話内容は，アノテータによって音声データから書き起こされた．書き起こしを行う
際，アノテータによる書き起こし内容の表記ゆれが分析結果に影響を及ぼすことが考えら
れた．表記ゆれを減らすために，アノテータは辞書を参照しながら作業を行った．本研究
は，UniDic‡の話し言葉解析用辞書 [101]に載っている感動詞とフィラーの単語を抜き出
したものを辞書として扱った．このときアノテータには，発話内容の文頭が辞書内の単語
の読みに近い場合は，辞書内の単語で書き起こすように指示した．たとえば，\あー"，\

あ～"などは \あー"と書き起こされる．なお，辞書に載っていない単語は，聞き取った
単語をそのまま書き起こされている．

図 4.2: 発話区間の一例

4.2.2.2 褒める行為に関するアノテーション
本研究が属する社会的信号処理の分野では，人間による能力やパフォーマンスのアノ
テーションが広く行われている [79, 102]．主観的な判断が要求されるアノテーションタ
スクを 1名のアノテータが実施する場合，偏りやラベル付けの揺れが生じる可能性があ

†国立国語研究所「日本語話し言葉コーパス」において，転記基本単位（言語音が 0.2秒以上の途切れが
なく，連続して生じている区間）と定義されている．

‡国立国語研究所の規定した斉一な言語単位と，階層的見出し構造に基づく電子化辞書
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る．複数のアノテータが担当することで，バイアスの可能性を低減することが期待でき
る．さらに，多くの研究では，話者自身ではなく，第三者がアノテーションを行ってい
る [103{107]．
そこで本研究では，4.2.1項の 2者対話収録と 4.2.2.1目の発話に関するアノテーション
に参加していないアノテータ 5名が，褒める行為に関するアノテーションを行った．アノ
テータは，予備知識や先入観の影響を避けるため，訓練や資格の取得などは行わなかった．
アノテータは，褒め手の正面に設置したビデオカメラで撮影した映像データと，褒め手に
取り付けたマイクで録音した音声データを視聴し，褒め手の発話区間ごとに次の判定と評
価を行った．

• 対話相手を褒めているシーンであるか，そうでないかの判定

• 褒めているシーンであると判定した場合，褒め方の上手さを 1（上手く褒めていな
い）～7（上手く褒めている）の 7段階で評価

1つ目の判定において，アノテータ間の判定の一致度を確認するために，Fleissのカッパ
係数 [108]を利用して，アノテータの判定の一致率を算出した．その結果，カッパ係数は
0.698であり，アノテータ間の判定の一致度は高いことがわかった．さらに，2つ目の評
価において，アノテータ間の評価の一致度を確認するために，級内相関係数（Intraclass

correlation coe�cients, ICC）[109]を利用して，アノテータの評価の一致率を算出した．
一致率の算出には，褒めているシーンであると判定したアノテータが過半数に達したシー
ンにおいて，褒めているシーンであると判定したアノテータの褒め方の上手さの評価結果
を用いた．具体的には，当該シーンにおいて褒めているシーンであると判定したアノテー
タの人数の組み合わせごとに級内相関係数を算出した．その後，各組み合わせのサンプル
数を考慮して重み付き平均を算出した．その結果，ICC(2; k) = 0:571であり，アノテー
タ間の評価の一致度は中程度であることがわかった [110]．
上記のとおり，本研究では，第三者による判定と評価を行った．褒める行為は，実際に
褒められた人と，客観的に褒めている様子を確認している第三者で，印象が異なる可能性
が存在する．そこで，褒められた本人とアノテータの評価に違いがあるか確認するため
に，対話参加者にも褒める行為に関する判定と評価を行ってもらった．具体的には，対話
参加者 5名に自身が受け手であった対話における褒め手の映像データと音声データを視聴
し，褒め手の発話区間ごとに次の判定と評価を行った．

• 対話相手を褒めているシーンであるか，そうでないかの判定

• 褒めているシーンであると判定した場合，褒め方の上手さを 1（上手く褒めていな
い）～7（上手く褒めている）の 7段階で評価

対話参加者 5名が判定，評価した結果と第三者のアノテータ 5名が判定，評価した結果の
相関係数を確認した，その結果，相関係数が 0.773であり，対話参加者が評価した場合で
も，アノテータが評価した場合でも，褒める人の褒め方に対する印象におおむね違いがな
いことが確認できた．
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4.2.2.3 PraiseシーンとPraiseスコアの定義
4.2.2.2目で判定したアノテーション結果に基づき，Praiseシーン，Non-praiseシーンを
定義する．

Praiseシーン： 対話相手を褒めているシーンであると判定したアノテータが 3名以上の
発話区間

Non-praiseシーン： 対話相手を褒めているシーンであると判定したアノテータが 2名
以下の発話区間

上記の定義に基づくと，本研究の対話コーパスでは，Praiseシーンが 228件，Non-praise

シーンが 2,473件含まれていた．
次に，4.2.2.2目で評価したアノテーション結果に基づき，Praiseスコアを定義する．

Praiseスコア： 各Praiseシーンにおいて，対話相手を褒めているシーンであると判定し
たアノテータの褒め方の上手さの評価の平均値

Praiseスコアの分布を図 4.3に示す．
最後に，Praiseスコアに基づいて，Praiseシーンを 3つの群に分割する§．

Praiseスコア低群： Praiseスコアが 3.8点未満の Praiseシーン（計 82シーン）

Praiseスコア中群： Praiseスコアが 3.8点以上 4.4点未満のPraiseシーン（計 65シーン）

Praiseスコア高群： Praiseスコアが 4.4点以上の Praiseシーン（計 81シーン）

4.3 褒める行為を検出する機械学習モデルの構築
本節では，褒め手および受け手の言語・非言語行動から褒める行為を検出する機械学習
モデルについて述べる．具体的には，視覚的，韻律的，言語的特徴量を用いて褒める行為
を検出する機械学習モデルを構築する取り組みを行う．

4.3.1 特徴量抽出
本研究は，4.2.1項で記録した対話データから褒め手と受け手の視覚的，韻律的，言語
的特徴量を抽出した．
具体的には，4.2.2.3目で定義した Praiseシーンとその前後 1秒間を加えた範囲を特徴
量の抽出範囲と設定し，その範囲における褒め手と受け手の視覚的，韻律的，言語的特徴
量を抽出した．

§各群に属するシーン数は等しいことが理想ではあるが，スコアが同じシーンが多数存在したため，各群
のシーン数を等しくすることができなかった．
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図 4.3: Praiseスコアの分布（N=228）

4.3.1.1 視覚的特徴量
本研究は，視覚的特徴量として頭部，視線，表情に関する行動に着目する．頭部は，例
示的動作，調整的動作，情動表出，適応動作に分類できるとされており，コミュニケー
ションにおいて言語行動の補完や相手への合図（肯定や否定の動作や傾聴の動作）の機能
を果たすと考えられている [111]．視線は，身体行動には表れない感情，態度，関係に関
する信号を提供すると考えられており，コミュニケーションにおいて多くの機能を果たす
と考えられている [15]．表情は，人間の感情と密接に関係しており，自分自身，相手，他
者に対する感情に関する豊富な情報を提供する手がかりであると考えられている [4]．
本研究は，顔画像処理ツールであるOpenFace [112]を用いて，褒め手（praiser ）と受
け手（receiver ）の正面に設置したビデオカメラで撮影した映像データから頭部，視線，
表情（Action Units [84]）に関する特徴量を抽出した．これらの特徴量は，既存研究 [29]

を参考にしている．抽出した視覚的特徴量は，合計 88次元である．特徴量の詳細は次の
とおりである．

頭部： ビデオカメラ側から顔を見て，左から右方向を x軸，下から上方向を y軸，手前か
ら奥方向を z軸とした場合，Praiseシーンの前後 1秒ずつを含む範囲における頭部
の x軸，y軸，z軸周りの回転角度（pose Rx，pose Ry，pose Rz) の分散（ var），
中央値（ med），10パーセンタイル値（ p10），90パーセンタイル値（ p90）を用
いた．

視線： ビデオカメラ側から顔を見て，左から右方向を x軸，下から上方向を y軸とした
場合，Praiseシーンの前後 1秒ずつを含む範囲における視線の x軸，y軸方向の角度
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図 4.4: 褒める行為の検出・上手さの推定における特徴量抽出範囲

（gaze Ax，gaze Ay）の分散，中央値，10パーセンタイル値，90パーセンタイル値
を用いた．

Action Units： Action Unitsは，人間の顔部における筋肉群の基本的な行動の単位を
表している [84]．Praiseシーンの前後 1秒ずつを含む範囲におけるOpenFaceで用
いられている各Action Units(表 4.1)の強度の分散，中央値，10パーセンタイル値，
90パーセンタイル値を用いた．

表 4.1: OpenFaceでのAction Unitsの内容

項目 内容 項目 内容
AU01 眉の内側を上げる AU14 笑窪を作る
AU02 眉の外側を上げる AU15 唇の両端を下げる
AU04 眉を下げる AU17 顎を上げる
AU05 上瞼を上げる AU20 唇の両端を横に引く
AU06 頬を持ち上げる AU23 唇を固く閉じる
AU07 瞳を緊張させる AU25 顎を下げずに唇を開く
AU09 鼻に皺を寄せる AU26 顎を下げて唇を開く
AU10 上唇を上げる AU45 瞬きをする
AU12 唇の両端を引き上げる
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4.3.1.2 韻律的特徴量
本研究は，韻律的特徴量として発話にともなう音声手がかりである声質 [113]に着目す
る．音声は，感情，健康状態，年齢，性別などの情報を含んでおり，テンポ，ピッチなど
の声質を変化させることで言語情報（テキスト）では伝えられない情報を伝えることがで
きると考えられている [58]．
本研究は，音声処理ツールである openSMILE [114]を用いて，褒め手と受け手に取り
付けたマイクで録音した音声データから，韻律の代表的な特徴量と発話時間に関する特
徴量を抽出した．韻律の代表的な特徴量について，本研究では表 4.2に示す韻律の代表的
な特徴量ごとに，表 4.3に示す統計量を算出した. さらに，上記の特徴量に対して一次微
分した特徴量（ de）を抽出した．これらの特徴量は，openSMILEの標準セット [115]と
して提供されたものである．発話時間に関する特徴量は，褒め手の発話の長さ（秒）とし
た．抽出した韻律的特徴量は，合計 384次元であった．

表 4.2: 韻律の代表的な特徴量

特徴量 内容
pcm RMSenergy sma 音のエネルギーの二乗平均平方根
pcm �tMag mfcc sma[1]{[12] 1～12次のメル周波数ケプストラム係数
pcm zcr sma ゼロ交差率
voiceProb sma 声である確率
F0 sma 基本周波数

表 4.3: 抽出に用いた統計量

統計量 内容 統計量 内容
max 最大値 linregc1 線形近似の勾配
min 最小値 linregc2 線形近似のオフセット
range 最大値と最小値の差 linregerrQ 線形近似の二乗誤差
maxPos 最大値の絶対位置 stddev 標準偏差
minPos 最小値の絶対値位置 skewness 歪度
amean 平均値 kurtosis 尖度
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4.3.1.3 言語的特徴量
本研究は，言語的特徴量として発話内容の品詞と発話内容のベクトル表現に着目する．
本研究は，4.2.2.1目で書き起こされた発話内容から，品詞に基づく言語的特徴量（以降，
品詞特徴量）および発話内容をベクトル化した言語的特徴量（以降，発話埋め込み特徴
量）を用いて，言語行動に関連する特徴量を抽出した．

品詞： 品詞特徴量は，当該シーンにおける発話内容の各品詞の出現頻度と単語数からな
る．本研究では，日本語話者の発話内容を対象としたため，日本語における品詞を
用いた．日本語の形態素解析システムであるMeCab [116]を用いて，各発話区間の
褒め手の発話内容に形態素解析を行い．各単語の品詞を抽出した．抽出した品詞を
表 4.4に示す．単語数は，各発話区間における各品詞の出現数を集計したものとし
た．品詞の出現頻度は，各発話区間における各品詞の出現数をその発話区間での単
語数で割ったものとした．品詞特徴量は，全部で 37次元であった．

発話埋め込み： 発話埋め込み特徴量は，当該シーンにおける発話内容の 768次元のベク
トル（文書埋め込み）からなる．BERTは，大規模コーパスを用いて事前学習した
モデルを転移学習により様々なタスクに応用できる言語モデルである [117]．具体
的な抽出方法は，事前に学習した日本語言語モデルであるBERTモデル¶を用いて，
入力した文章を BERTが処理した最終層の先頭にある特殊トークン（CLS‖）の埋
め込み表現を取得した．この方法は，既存研究 [38]を参考にした．発話埋め込み特
徴量は合計 768次元であった．

4.3.2 機械学習モデルの構築
本項では，言語・非言語行動に関する特徴量から褒める行為を検出する機械学習モデル
について述べる．本研究は，目的変数を 4.2.2.3目で定義した Praiseシーン，Non-praise

シーンとし，説明変数を 4.3.1節で抽出した特徴量とする機械学習モデルを構築した．機
械学習モデルの構築では，アンサンブル学習のバギング手法であり，少ないデータ数の場
合でも性能が良くなることが見込まれる Random Forests [118]を用いた．本研究が属す
る分野において，Random Forestsを用いている研究事例 [32]は少ないが，各特徴量の重
要度を算出できるため，フィードバックの評価や種類の判断基準となる言語・非言語行動
が明らかになると考えられる．ハイパーパラメータは，Hyperopt [119]を用いて，木の本
数と木の深さをチューニングした．各パラメータの探索範囲は次のとおりである．

木の本数（n estimators)： 10～100

木の深さ（max depth)： 3～10

¶https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
‖文頭に埋め込むトークンを表す
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表 4.4: 抽出した品詞

大分類 小分類
フィラー フィラー
感動詞 感動詞
形容詞 形容詞
助詞 助詞（格助詞），助詞（副助詞），助詞（連体化），

助詞（接続助詞），助詞（特殊），助詞（副詞化），
助詞（副助詞），助詞（副助詞／並立助詞／終助詞），
助詞（並立助詞），助詞（連体化），

助動詞 助動詞
接続詞 接続詞
動詞 動詞（自立），動詞（接尾），動詞（非自立）
名詞 名詞（サ変接続），名詞（ナイ形容詞語幹），名詞（一般），

名詞（引用文字列），名詞（形容動詞語幹），名詞（固有名詞），
名詞（数），名詞（接続詞的），名詞（接尾），名詞（代名詞），
名詞（動詞非自立的），名詞（特殊），名詞（非自立），
名詞（副詞可能）

連体詞 連体詞
副詞 副詞
接頭詞 接頭詞
記号 記号

ハイパーパラメータのチューニングは，訓練データ 90%とテストデータ 10%に分割され
たデータを用いて，1,000回行った．1,000回の試行結果に基づいて，最も性能の良いパ
ラメータを用いることとした．さらに，モデルの性能の向上が止まるまで，特徴量重要度
（Gain）の低い特徴量を削除する方法で特徴量を選択した．Random Forestsにおける特
徴量重要度は，各特徴量が不純度の減少に寄与した量の合計を正規化した値であり，各特
徴量の寄与度を示している [118]．その中で，Gainは各特徴量がRandom Forests内の決
定木で分割に寄与した不純度の減少量を累積し，正規化した値である．具体的には，次の
ように算出される∗∗．はじめに，各決定木のノードで親ノードと子ノードの不純度の差を
算出する．このとき，算出した差を減少量とする．次に，Random Forests全体で，各決
定木の分割で用いられた特徴量ごとに算出された減少量を合計する．最後に，全特徴量の
減少量の合計が 1となるように正規化する．
本研究では，次のタスクを 100回繰り返して行った．

(1) データ数を揃えるために，Non-praiseシーンを無作為に 228件選択する．
∗∗本研究は，scikit-learn を用いて特徴量重要度を算出した（https://scikit-learn.org/dev/auto_

examples/ensemble/plot_forest_importances.html）
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(2) データセットを，訓練データ 90%，テストデータ 10%に無作為に分ける．このとき，
訓練データとテストデータにおいて各クラスに属するシーン数の割合が同じになる
ように分割した．

(3) 訓練データで構築したモデルを用いて，テストデータが属するクラスを分類する．
私の知る限り，既存の研究では褒める行為を定量化する方法は特定されておらず，した
がって適切なベースライン法が提供されていない．比較のための既存の手法が利用できな
いことから，本研究ではベースライン手法として，データセット内のデータ分布に基づい
て，対象シーンの行為がどのグループに属するかを確率的に決定するアプローチを採用し
た．具体的には，ベースラインモデルは，50%の確率でPraiseシーン，Non-praiseシーン
を検出するモデルを採用した．

4.3.3 機械学習モデルの性能
機械学習モデルの性能を表 4.5に示す．モデルの性能を評価するにあたり，F値の重
み付き平均を用いた．本研究が属する分野において，分類タスクを採用している研究事
例 [72{74,78,91,120]は再現率，適合率，F値（F1-score）を用いている．F値は，再現率
（recall）と適合率（precision）の調和平均である．再現率（recall）は，機械学習モデルが
真であると予測した数を分母に，正しく予測できていた数を分子にした値である．適合率
（precision）は，正解データの真である数を分母に，モデルが正しく予測できていた数を
分子にした値である．これらの式を次に示す．このとき，正しく予測できた値をTP，真
であるのに偽と予測した値を FN，偽であるのに真と予測した値を FPとする．

再現率 =
TP

TP + FN
(4.1)

適合率 =
TP

TP + FP
(4.2)

F値 =
2 � recall � precision

recall + precision
(4.3)

本研究は，算出した F 値に対して重み付き平均を算出した．具体的には，次の式で算出
した．このとき，各クラスの F値を Fi，各クラスのデータ数を ni クラス数をmとする．

F値の重み付き平均 =

∑m
i=0 Fini∑m
i=0 ni

(4.4)

表 4.5の F値は，各モデルを 100回構築した際の重み付き F値の平均値である．表 4.5に
示すように，ベースラインの検出性能（F値）は 0.502であった．本稿で提案した機械学習
モデルの中で，最も検出性能が高かったモデルはM55であり，検出性能（F値）は 0.827

であった．M55で得られたパラメータは次のとおりであった．
木の本数（n estimators)： 64

木の深さ（max depth)： 6
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表 4.5: 褒める行為を検出する機械学習モデルの性能
褒め手 受け手 褒め手 受け手

非言語 言語 非言語
F値 非言語 言語 非言語

F値
視覚的 韻律的 言語的（品詞） 言語的（BERT） 視覚的 韻律的 視覚的 韻律的 言語的（品詞） 言語的（BERT） 視覚的 韻律的

Baseline 0.502 M32 X X X 0.811

M1 X 0.654 M33 X X X 0.624

M2 X 0.761 M34 X X X 0.758

M3 X 0.595 M35 X X X 0.745

M4 X 0.822 M36 X X X 0.822

M5 X 0.567 M37 X X X 0.807

M6 X 0.533 M38 X X X 0.759

M7 X X 0.758 M39 X X X 0.803

M8 X X 0.658 M40 X X X 0.798

M9 X X 0.803 M41 X X X 0.575

M10 X X 0.758 M42 X X X 0.813

M11 X X 0.810 M43 X X X X 0.763

M12 X X 0.806 M44 X X X X 0.777

M13 X X X 0.766 M45 X X X X 0.800

M14 X X X 0.810 M46 X X X X 0.802

M15 X X X 0.808 M47 X X X X 0.775

M16 X X X 0.801 M48 X X X X 0.807

M17 X X X X 0.818 M49 X X X X 0.806

M18 X X 0.566 M50 X X X X 0.649

M19 X X 0.652 M51 X X X X 0.787

M20 X X 0.620 M52 X X X X 0.807

M21 X X 0.759 M53 X X X X 0.823

M22 X X 0.756 M54 X X X X 0.752

M23 X X 0.632 M55 X X X X 0.827

M24 X X 0.548 M56 X X X X 0.797

M25 X X 0.816 M57 X X X X X 0.804

M26 X X 0.817 M58 X X X X X 0.808

M27 X X X 0.753 M59 X X X X X 0.770

M28 X X X 0.749 M60 X X X X X 0.810

M29 X X X 0.658 M61 X X X X X 0.819

M30 X X X 0.638 M62 X X X X X 0.825

M31 X X X 0.807 M63 X X X X X X 0.808

4.3.4 褒める行為の検出に寄与するモダリティについて
本項では，褒める行為の検出に寄与したモダリティについて述べる．

4.3.4.1 ユニモーダル特徴量を用いた検出
ユニモーダル特徴量を用いて褒める行為を検出した場合（M1-M6），ベースラインモデ
ルよりも検出性能を向上させることができた．このことから，本研究で利用した褒め手の
すべての特徴量と受け手のすべての特徴量が検出に有用であると考えられる．その中で，
最も高い検出性能を達成したのは，褒め手の発話埋め込み特徴量を用いたモデル（M4）
であり，検出性能（F値）は F = 0:822であった．今回構築したモデルの中では，褒め手
の発話埋め込み特徴量を用いたモデルが 32件，褒め手の発話埋め込み特徴量を用いてい
ないモデル 31件ある．褒め手の発話埋め込み特徴量を用いたモデルが，検出性能上位 32

件を占める結果となった．このことから，褒め手の発話埋め込み特徴量が褒める行為を検
出する上で重要な特徴量であると考えられる．
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4.3.4.2 褒め手の特徴量を用いた検出
褒め手の特徴量を用いて褒める行為を検出した場合（M1-M4, M7-M17），ベースライ
ンモデルよりも検出性能を向上させることができた．その中で，最も高い検出性能を達成
したのは，褒め手の発話埋め込み特徴量を用いたモデル（M4）であり，検出性能（F値）
は F = 0:822であった．このモデルは，褒め手のすべての特徴量を用いたモデル（M17）
よりも検出性能が高かった．そのため，褒め手のすべてのモダリティを用いなくても褒め
る行為を十分に検出できることが示唆された．

4.3.4.3 受け手の特徴量を用いた検出
受け手の特徴量を用いて褒める行為を検出した場合（M5，M6，M18），ベースライン
よりも検出性能を向上させることができた．その中で，最も高い検出性能を達成したの
は，受け手の視覚的特徴量を用いたモデル（M5）であり，検出性能（F値）はF = 0:567

であった．このモデルは，ベースラインよりも検出性能が高かったものの，褒め手の特徴
量を用いたモデルよりも検出性能が高くないため，受け手のみでは褒める行為を検出する
ことは難しいと考えられる．

4.3.4.4 褒め手と受け手の特徴量を用いた検出
両者（褒め手と受け手）の特徴量を用いて褒める行為を検出した場合（M19-M63），ベー
スラインモデルよりも推定性能を向上させることができた．その中で，最も高い検出性能
を達成したモデルは，褒め手の韻律的特徴量と発話埋め込み特徴量と受け手の視覚的特徴
量と韻律的特徴量を用いたモデル（M55）であり，検出性能（F値）が F = 0:827であっ
た．このモデルは，4.3.2項で構築したモデルの中で，最も検出性能が高かった．このこ
とから，褒め手と受け手の両者の特徴量を用いることが褒める行為の検出に有用であると
考えられる．その中で，褒め手の韻律的特徴量と発話埋め込み特徴量と受け手の視覚的特
徴量と韻律的特徴量に関するモダリティが，対話中の褒める行為を検出する上で重要であ
ると考えられる．

4.3.4.5 ユニモーダル特徴量で検出した場合とマルチモーダル特徴量で検出した場合の
比較

ユニモーダル特徴量で最も検出性能が高かったM4（F=0.822）と，マルチモーダル特
徴量で最も検出性能が高かったM55（F=0.827）の間で，対応のない t検定（Welchの t

検定，有意水準 5%）を行った．その結果，M4とM55の間に統計的に有意な差は認めら
れなかった．100回の検出結果において，M55はM4に比べて F値が向上した．これは，
M4がユニモーダルを用いたことに対し，M55はマルチモーダルな特徴量を用いたことに
起因すると考えられる．具体的には，M55は褒め手の韻律的特徴量と発話埋め込み特徴
量と受け手の視覚的特徴量と韻律的特徴量を用いている．対照的に，M4は褒め手の発話
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埋め込み特徴量のみを用いた．既存研究において，マルチモーダルモデルの性能がユニ
モーダルモデルを上回ることが報告されており [29, 32]，異なるモダリティが相乗的に作
用していることが影響していると考えられる [29]．

4.3.4.6 褒める行為の検出における特徴量重要度について
褒める行為の検出に寄与したモダリティを明らかにするために，特徴量重要度（Gain）
を算出した．最も検出性能の高かったモデル（M55）における特徴量重要度を図 4.5に示
す．図 4.5より，褒める行為の検出に寄与していた特徴量上位 10件は，褒め手のゼロ交差
率，メル周波数ケプストラム係数（MFCC），発話埋め込みに関する特徴量であった．ゼ
ロ交差率は，音の波形が音圧 0である軸を交差する割合を表す特徴量である．MFCCは，
対数ケプストラム（20次）の低次成分（1～12次）に対して人間の周波数知覚特性を考慮
して重み付けをしたものであり，声道特性を表す特徴量である．このことから，M55で用
いた特徴量（褒め手の韻律的，発話埋め込み特徴量と受け手の視覚的，韻律的特徴量）の
中で，褒め手のゼロ交差率，メル周波数ケプストラム係数（MFCC），発話埋め込みに関
する特徴量が褒める行為の検出に寄与していたことが確認された．これらの特徴量の分布
を確認するために，PraiseシーンとNon-praiseシーンにおける各特徴量の平均値と標準偏
差を表 4.6††に示す．PraiseシーンとNon-praiseシーンの間に大小関係があるのか確認す
るために，対応のない t検定を行った．検定の結果，褒める行為の検出に寄与していた重
要度上位 10件の特徴量は，PraiseシーンとNon-praiseシーンの間に 5%水準の有意差が認
められた．このことから，重要度上位 10件の特徴量は，PraiseシーンとNon-praiseシー
ンの間に大小関係があると考えられる．表 4.6より，ゼロ交差率に関する特徴量の値は，
Praiseシーンの方が大きくなることが確認できる．このことから，褒め手が褒める発話を
行う際の音声は，音圧 0である軸を交差する割合が高いことが考えられる．MFCCや発話
埋め込みに関する特徴量は，Praiseシーンの方が大きい値を取得するものと，Non-praise

シーンの方が大きい値を取得するものが存在した．今後，MFCCや発話埋め込みに関す
る特徴量が，どのような条件で PraiseシーンもしくはNon-praiseシーンで大きい値を取
得するのか分析する必要がある．

4.4 褒め方の上手さを推定する機械学習モデルの構築
本節では，褒め手および受け手の言語・非言語行動から褒め方の上手さを推定する機械
学習モデルについて述べる．具体的には，視覚的，韻律的，言語的特徴量を用いて褒め方
の上手さを推定する機械学習モデルを構築する取り組みを行う．視覚的，韻律的，言語的
特徴量の内容や抽出方法は，4.3.1項と同様である．

††*は Praiseシーンと Non-praiseシーンの間に 5%水準の有意差が認められた特徴量．
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図 4.5: 褒める行為の検出における特徴量重要度（Gain）上位 10件

4.4.1 機械学習モデルの構築
本項では，言語・非言語行動に関する特徴量から褒め方の上手さを推定する機械学習モ
デルについて述べる．本研究は，目的変数を 4.2.2.3目で定義したPraiseスコア低群，中
群，高群とし，説明変数を 4.3.1項で抽出した特徴量とする機械学習モデルを構築した．
4.3.2項と同様にRandom Forests [118]を用いて機械学習モデルを構築し，Hyperopt [119]

を用いてハイパーパラメータをチューニングした．さらに，モデルの性能の向上が止まる
まで，特徴量重要度（Gain）の低い特徴量を削除する方法で特徴量を選択した．本項で
は，下記のタスクを 100回繰り返して行った．

(1) データセットを，訓練データ 90%，テストデータ 10%に無作為に分ける．このとき，
訓練データとテストデータにおいて各クラスに属するシーン数の割合が同じになる
ように分割した．

(2) 訓練データで構築したモデルを用いて，テストデータが属するクラスを分類する．
褒め方の上手さを推定するタスクにおいて，ベースラインモデルは，4.2.2.3目で定義し
たPraiseスコア低群，中群，高群の各シーン数の割合に合わせて，36%，28%，36%の確
率で Praiseスコア低群，中群，高群を推定するモデルを採用した．

4.4.2 機械学習モデルの性能
機械学習モデルの性能を表 4.7に示す．本研究における検出性能を F値で表す．表 4.7

の F値は，各モデルを 100回構築した際の重み付き F値の平均値である．表 4.7に示す
ように，ベースラインの検出性能（F値）は 0.335であった．本稿で提案した機械学習モ
デルの中で，最も検出性能が高かったモデルはM46であり，検出性能（F値）は 0.611で
あった．M46で得られたパラメータは次のとおりであった．
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表 4.6: 褒める行為の検出における特徴量重要度上位 10件の分布

特徴量 Praiseシーン Non-praiseシーン
praiser pcm zcr sma max* 0:369 � 0:063 > 0:224 � 0:137

praiser pcm zcr sma range* 0:353 � 0:067 > 0:205 � 0:139

praiser pcm zcr sma stddev* 0:097 � 0:025 > 0:053 � 0:037

praiser pcm �tMag mfcc sma(1) min* �29:537 � 3:978 < �20:834 � 9:632

praiser pcm zcr sma linregerrQ* 0:009 � 0:004 > 0:004 � 0:004

praiser bert feature 708* �0:604 � 0:225 < �0:281 � 0:293

praiser bert feature 699* �0:259 � 0:164 < 0:019 � 0:296

praiser pcm �tMag mfcc sma(1) stddev* 7:912 � 1:807 > 4:935 � 2:663

praiser pcm �tMag mfcc sma(1) range* 30:626 � 5:813 > 19:617 � 11:002

praiser bert feature 39* 0:461 � 0:247 > 0:108 � 0:349

praiser pcm �tMag mfcc sma(1) linregerrQ* 56:453 � 25:594 > 26:317 � 25:302

木の本数（n estimators)： 65

木の深さ（max depth)： 5

4.4.3 褒め方の上手さの推定に寄与するモダリティについて
本項では，褒め方の上手さの推定に寄与したモダリティについて述べる．

4.4.3.1 ユニモーダル特徴量を用いた推定
ユニモーダル特徴量を用いて褒め方の上手さを推定した場合（M1-M6），ベースライン
モデルよりも推定性能を向上させることができた．このことから，本研究で利用した褒め
手のすべての特徴量と受け手のすべての特徴量が推定に有用であると考えられる．その中
で，最も高い推定性能を達成したのは，褒め手の韻律的特徴量を用いたモデル（M2）で
あり，推定性能（F値）は F = 0:512であった．上記より，褒め手の韻律的特徴量が褒め
方の上手さを推定する上で重要な特徴量であると考えられる．

4.4.3.2 褒め手の特徴量を用いた推定
褒め手の特徴量を用いて褒め方の上手さを推定した場合（M1-M4, M7-M17），ベース
ラインモデルよりも推定性能を向上させることができた．その中で，最も高い推定性能を
達成したのは，褒め手の韻律的特徴量と発話埋め込み特徴量を用いたモデル（M11）であ
り，推定性能（F値）は F = 0:579であった．このモデルは，褒め手のすべての特徴量を
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表 4.7: 褒め方の上手さを推定する機械学習モデルの性能
褒め手 受け手 褒め手 受け手

非言語 言語 非言語
F値 非言語 言語 非言語

F値
視覚的 韻律的 言語的（品詞） 言語的（BERT） 視覚的 韻律的 視覚的 韻律的 言語的（品詞） 言語的（BERT） 視覚的 韻律的

Baseline 0.335 M32 X X X 0.517

M1 X 0.453 M33 X X X 0.427

M2 X 0.512 M34 X X X 0.501

M3 X 0.392 M35 X X X 0.493

M4 X 0.526 M36 X X X 0.566

M5 X 0.393 M37 X X X 0.593

M6 X 0.430 M38 X X X 0.505

M7 X X 0.533 M39 X X X 0.528

M8 X X 0.472 M40 X X X 0.557

M9 X X 0.564 M41 X X X 0.366

M10 X X 0.494 M42 X X X 0.540

M11 X X 0.579 M43 X X X X 0.521

M12 X X 0.530 M44 X X X X 0.532

M13 X X X 0.519 M45 X X X X 0.540

M14 X X X 0.540 M46 X X X X 0.611

M15 X X X 0.542 M47 X X X X 0.535

M16 X X X 0.544 M48 X X X X 0.529

M17 X X X X 0.537 M49 X X X X 0.531

M18 X X 0.458 M50 X X X X 0.418

M19 X X 0.474 M51 X X X X 0.509

M20 X X 0.401 M52 X X X X 0.531

M21 X X 0.502 M53 X X X X 0.509

M22 X X 0.536 M54 X X X X 0.556

M23 X X 0.437 M55 X X X X 0.547

M24 X X 0.338 M56 X X X X 0.510

M25 X X 0.539 M57 X X X X X 0.552

M26 X X 0.537 M58 X X X X X 0.549

M27 X X X 0.580 M59 X X X X X 0.553

M28 X X X 0.526 M60 X X X X X 0.579

M29 X X X 0.461 M61 X X X X X 0.587

M30 X X X 0.303 M62 X X X X X 0.516

M31 X X X 0.541 M63 X X X X X X 0.531

用いたモデル（M17）よりも推定性能が高かったため，褒め手のすべてのモダリティを用
いなくても褒め方の上手さを十分に推定できることが示唆された．

4.4.3.3 受け手の特徴量を用いた推定
受け手の特徴量を用いて褒め方の上手さを推定した場合（M5，M6，M18），ベースラ
インよりも推定性能を向上させることができた．その中で，最も高い推定性能を達成し
たのは，受け手の視覚的特徴量と韻律的特徴量を用いたモデル（M18）であり，推定性能
（F値）は F = 0:458であった．このモデルは，ベースラインよりも推定性能が高かった
ものの，褒め手の特徴量を用いたモデルよりも推定性能が高くないため，受け手のみでは
褒め方の上手さを推定することは難しいと考えられる．

4.4.3.4 褒め手と受け手の特徴量を用いた推定
両者（褒め手と受け手）の特徴量を用いて褒め方の上手さを推定した場合（M19-M63），

褒め手の視覚的特徴量と品詞特徴量と受け手の韻律的特徴量を用いたモデル（M30）を
除いて，ベースラインモデルよりも推定性能を向上させることができた．その中で，最
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も高い推定性能を達成したモデルは，褒め手の視覚的特徴量，韻律的特徴量，発話埋め
込み特徴量と受け手の韻律的特徴量を用いたモデル（M46）であり，推定性能（F値）が
F = 0:611であった．このことから，褒め手と受け手の両者の特徴量を用いることが褒め
方の上手さの推定に有用であると考えられる．その中で，褒め手の視覚的特徴量，韻律的
特徴量，発話埋め込み特徴量と受け手の韻律的特徴量に関するモダリティが，対話中の褒
め方の上手さを推定する上で重要な振舞いとなることが考えられる．
全てのモデルの中で，推定性能（F値）が最も高かったモデルは，褒め手の視覚的特徴
量，韻律的特徴量，発話埋め込み特徴量と受け手の韻律的特徴量を用いたモデル（M46）
であった．一方で，4.3.3項の結果より，褒める行為を検出する際に最も推定性能が高かっ
たモデルは褒め手の韻律的特徴量と発話埋め込み特徴量と受け手の視覚的特徴量と韻律的
特徴量を用いていた．このことから，褒める行為を検出する際と褒め方の上手さを推定す
る際で重要なモダリティの組み合わせが異なることがわかった．褒め方の上手さを推定す
る際は，褒め手の視覚的特徴量が有用であったが，褒める行為の検出では，必ずしも褒め
手の視覚的特徴量を用いる必要はないことが考えられる．上記より，人々がコミュニケー
ション中に褒める行為を行うために意識すべき振舞いと，褒め方の上手さを向上させるた
めに意識すべき振舞いが異なることが考えられる．

4.4.3.5 褒め方の上手さの推定における特徴量重要度について
褒め方の上手さの推定に寄与したモダリティを明らかにするために，特徴量重要度

（Gain）を算出した．最も推定性能の高かったモデル（M46）における特徴量重要度を
図 4.6に示す．図 4.6より，褒め方の上手さの推定に寄与していた特徴量上位 10件は，褒
め手のゼロ交差率，メル周波数ケプストラム係数（MFCC），発話埋め込みに関する特徴
量であった．これらの特徴量の分布を確認するために，Praiseスコア低群と高群における
各特徴量の平均値と標準偏差を表 4.8に示す．さらに，各特徴量と Priseスコアの相関係
数を表 4.8‡‡に示す．Praiseスコア低群と高群の間で大小関係があるのか確認するために，
対応のない t検定を行った．検定の結果，褒め方の上手さの推定に寄与していた重要度上
位 10件の特徴量は，Praiseスコア低群と高群の間に 5%水準の有意差が認められた．この
ことから，重要度上位 10件の特徴量は，Praiseスコア低群と高群の間に大小関係がある
と考えられる．表 4.8より，重要度上位 10件の特徴量は，Praiseスコアと正の弱い相関
を持つ特徴量もしくは負の弱い相関を持つ特徴量であることが確認できる．最も重要度
の高かった特徴量は，ゼロ交差率の分散を表しており，Praiseスコアと正の弱い相関があ
る．このことから，褒め手が上手く褒めることができているシーンにおいて，褒める発話
を行う際の音声は音圧 0である軸を交差する割合のばらつきが大きいことが考えられる．
今後，重要度の高かったゼロ交差率，MFCC，発話埋め込みに関する特徴量が，どのよう
な条件で Praise低群もしくは高群で大きい値を取得するのか分析する必要がある．

‡‡*は Praiseスコア低群と高群の間に 5%水準の有意差が認められた特徴量．
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図 4.6: 褒め方の上手さの推定における特徴量重要度（Gain）上位 10件

4.5 本章のまとめ
本章では，褒め手および受け手の言語・非言語行動から褒める行為の検出や褒め方の上
手さの推定を行う機械学習モデルを構築した．
はじめに，実対話データと褒める行為に関する評価値が記録された対話コーパスを構築
した．この対話コーパスは，実際の 2者対話を 17組分，計 255分間記録している．加え
て，5名の評価者が褒め手が対話相手のことを褒めているか，褒め手の褒め方は上手いと
感じたかについて評価した結果を記録している．
次に，褒める行為を検出する機械学習モデルと褒め方の上手さを推定する機械学習モデ
ルを構築した．機械学習モデルで用いる特徴量は，褒め手と受け手の言語・非言語行動か
ら視覚的・韻律的・言語的特徴量を抽出した．4.3.3項より，褒める行為を検出する機械
学習モデルを構築した結果，褒め手の韻律的特徴量と発話埋め込み特徴量と受け手の視覚
的特徴量と韻律的特徴量を用いたモデル（M55，F = 0:827）が最も検出性能を向上させ
ることができた．このことから，褒め手の韻律的特徴量と発話埋め込み特徴量と受け手の
視覚的特徴量と韻律的特徴量に関するモダリティが，対話中の褒める行為を検出する上で
重要な振舞いであることが示唆された．4.4.2項より，褒め方の上手さを推定する機械学
習モデルを構築した結果，褒め手の視覚的特徴量，韻律的特徴量，発話埋め込み特徴量と
受け手の韻律的特徴量を用いたモデル（M46，F = 0:611）が最も推定性能を向上させる
ことができた．このことから，褒め手の視覚的特徴量，韻律的特徴量，発話埋め込み特徴
量と受け手の韻律的特徴量に関するモダリティが，対話中の褒め方の上手さを推定する上
で重要な振舞いであることが示唆された．
本取り組みでは上記の結果が得られたが，複数の制約が存在する．はじめに，本取り組
みでは 2者対話を収録する際，褒め手には対話相手を積極的に褒めるように指示をした．
しかし，過半数のアノテータが褒めているシーンであると判断したシーン（Praiseシー
ン）の件数は，228件と少なかった．今後，機械学習モデルの検出や推定性能を向上させ
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表 4.8: 褒め方の上手さの推定における特徴量重要度上位 10件の分布と Praiseスコアと
の相関係数

特徴量 スコア低群 スコア高群 相関係数
praiser pcm zcr sma de range* 0:108 � 0:032 < 0:146 � 0:028 0:460

praiser pcm zcr sma de min* �0:054 � 0:017 > �0:074 � 0:014 �0:451

praiser pcm �tMag mfcc sma(12) maxPos* 59:134 � 56:768 < 189:765 � 157:624 0:455

praiser bert feature 297* �0:329 � 0:146 < �0:124 � 0:168 0:436

praiser pcm �tMag mfcc sma de(3) min* �2:989 � 1:155 > �4:388 � 1:062 �0:443

praiser pcm �tMag mfcc sma de(7) max* 3:165 � 0:966 < 4:435 � 1:092 0:501

praiser pcm zcr sma de max* 0:053 � 0:019 < 0:073 � 0:017 0:412

praiser pcm �tMag mfcc sma(3) range* 24:025 � 7:678 < 32:296 � 6:231 0:411

praiser bert feature 199* 0:206 � 0:183 > 0:008 � 0:149 �0:376

praiser pcm �tMag mfcc sma de(3) range* 6:318 � 2:080 < 8:848 � 1:866 0:452

るためには，新たに対話データを収録し，Praiseシーン数を増やすことを検討する必要が
ある．
次に，本取り組みでは，褒め手が褒めているタイミング（Praiseシーン）から受け手の
特徴量を抽出した．そのため，受け手の特徴量を用いたモデルは，ベースラインよりも推
定性能が高かったものの，褒め手の特徴量を用いたモデルよりも推定性能が高くなること
はなかった．既存研究において，受け手は褒められることでポジティブな表出を多くする
ことが報告されている [69]．褒め手が褒めた後（Praiseシーンの後）のタイミングなどか
ら受け手の特徴量を抽出することで，受け手の特徴量を用いたモデルの推定性能が向上す
るのではないかと考えられる．今後，機械学習モデルを改善する際は，受け手の特徴量の
抽出範囲を再検討する必要がある．



第5章 聞き手の理解度を自動推定する取
り組み
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5.1 聞き手の理解度を自動推定する重要性
聞き手の理解を表す行為は，話し手の発話に対して理解を示し，コミュニケーションを
促進させるために重要であると考えられている．2.2.2項で述べたように，聞き手のフィー
ドバックは，聞き手が話し手の話を聞いていることを表す合図や，話し手の発話内容を理
解している，もしくは理解しようとしていることを表す合図と言われており [8,9]，コミュ
ニケーション中に聞き手は理解を表すことは必要不可欠である．しかし，コミュニケー
ションが苦手な人やコミュニケーションスキルが乏しい人は，自身が聞き手であった場合
に理解できているもしくは理解できていないことを対話相手（話し手）に伝えられていな
い可能性がある．さらに自身が話し手であった場合に自身の発言に対して対話相手（聞き
手）が理解をしている，もしくは理解をしていないことを把握できていない可能性があ
る．コミュニケーションを行っている最中に，コミュニケーションが苦手な人やコミュニ
ケーションスキルが乏しい人が自身が理解していることを相手に伝えられているか把握す
ることや，自身の発言を相手が理解をしているか把握することは難しいと考えられる．
この問題を解決するためには，コミュニケーションを行っている最中に自身が理解して
いることを相手に伝えられているか，自身の発言を相手が理解をしているか把握できる
ようにする必要がある．これを実現するためには，話し手と聞き手以外の参加者が聞き手
が理解できているか否かをコミュニケーション中に伝える方法が考えられる．しかし，話
し手と聞き手以外の参加者が常に近くにいるとは限らない．さらには，1対 1の状況でコ
ミュニケーションを行いたい場合も存在する．
上記をふまえ，コミュニケーション中に聞き手が理解できているか否かを，自動的に判
定する方法が有効であると考えられる．自動的に判定することで，話し手と聞き手以外の
参加者がいない場合や 1対 1の状況でコミュニケーションを行いたい場合でも，自身が理
解していることを相手に伝えられているか，自身の発言を相手が理解をしているか把握で
きるようになると考えられる．本研究は，聞き手が理解できているか否かを，自動的に判
定する初期的な取り組みとして，聞き手の言語・非言語行動から聞き手の理解度を推定す
る取り組みを行う [54]．

5.2節では，聞き手の理解度を推定するための対話コーパスについて説明する．5.3節で
は，聞き手の理解度を推定する機械学習モデルについて説明する．5.4節では，聞き手の
理解度を推定する取り組みについて総括する．

5.2 聞き手の理解度を推定するための対話コーパス
本節では，聞き手の理解度を推定するための対話コーパスについて述べる．本研究は，

既存研究で作成された対話コーパスを利用した [121]．この対話コーパスには，2者対話
における話者の言語・非言語行動と聞き手の理解を表す行為の評価値が記録されている．
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5.2.1 2者対話データ
本項では，2者対話データについて述べる．本研究は，既存研究 [121]で記録した 2者
対話データを利用した．この対話データは，対話参加者の正面に設置したビデオカメラで
撮影した映像データ，対話参加者に取り付けたマイクで録音した音声データ，音声データ
から書き起こされた発話内容を記録している．2者対話の参加者は，合計で 26名（異な
るペアが 13組）であり，初対面の 20代から 50代日本人男女である．聞き手が対話相手
の話に対して理解していること表現しているデータをより多く収集するため，ストーリー
テリングをタスクとしている．具体的には，一方の参加者（話し手）が他方の参加者（聞
き手）にアニメ「トムとジェリー」の内容を説明するタスク [121]を行っている．発話の
単位は，Inter-pausal units (IPU) [99]を用いており，沈黙時間が 200ms未満の連続した
音声区間を 1つとしている．この対話データでは，合計 7,805件（話し手：4,940件，聞き
手：2,865件）の発話（IPU）が記録されている．

5.2.2 アノテーション
本項では，理解度の定義と理解度のアノテーションについて述べる．理解度のアノテー

ションを始めるにあたり，理解度を定義する．本研究は，聞き手が対話相手の話す内容を
把握し，理解している様子に着目する．本研究は，理解度を聞き手が話し手の発話を理解
している様子の度合いと定義する．
対話参加者の内部情報を第三者が評価する方法が，多くの類似研究で用いられている

[103{107]．さらに，第三者による客観的な観察に基づく評価と参加者本人による主観的
な評価には，一定の相関関係があることも報告されている [102]．これらのことから，本
研究では第三者が聞き手の理解度を評価する方法を採用した．
映像や音声データに対して注釈付けを行うツールである ELAN [98]を用いて，対話に
参加していない第三者のアノテータ 3名が，聞き手の理解度の評価を行った．アノテータ
は，話し手と聞き手の映像データと音声データを視聴して，任意の評価区間を設定して次
の評価を行った．理解度（相手の話す内容をどれくらい把握し，理解できているか）を 5

段階のリッカート尺度（-2：全く理解していない，-1：あまり理解していない，0；中立の
状態，+1；少し理解している，+2；とても理解している）で評価を行った．このとき，対
話開始から終了まで，評価のない時間帯（区間）がないようにすることを指示した．アノ
テーションされた対話の一部を図 5.1に示す．本研究では，聞き手の発話終了時点でアノ
テータが評価したスコアを聞き手の理解度として用いた．理解度の分布を図 5.2に示す．
アノテータ間の評価の一致度を確認するために，級内相関係数（Intraclass correlation

coe�cients, ICC）[109]を利用して，アノテータの評価の一致率を算出した．聞き手の発話
区間における 3名のアノテータが評価した理解度の一致率を算出したところ，ICC(2; k) =

0:546であり，アノテータ間の評価の一致度は中程度 [110]であることがわかった．本研
究と同じように第三者が評価している研究 [122]の評価の一致率と同程度であり，理解度
の評価結果は信頼性の高いデータであることが示唆された．
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図 5.1: 理解度のアノテーション方法の例

上記のアノテーション結果に基づいて，理解度を 3つのクラスに分割する．

理解クラス： 理解している（+1もしくは+2）と評価したアノテータが 2名以上の発話
（計 1,745シーン）

非理解クラス： 理解していない（-1もしくは-2）と評価したアノテータが 2名以上の発
話（計 96シーン）

中立クラス： 上記の理解，非理解クラスに該当しない発話（計 1,020シーン）

5.3 聞き手の理解度を推定する機械学習モデルの構築
本節では，聞き手の言語・非言語行動から聞き手の理解度を機械学習を用いて推定す
る取り組みを行う．具体的には，実対話と聞き手の理解度を記録した対話コーパスを利用
し，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量から聞き手の理解度を推定する機械学習モデ
ルを構築する取り組みを行う．

5.3.1 特徴量抽出
本項では，5.2.1項で記録した対話データから聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量
を抽出した．特徴量は，聞き手の発話区間から抽出した．
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図 5.2: 理解度の分布（N=2,861）

5.3.1.1 視覚的特徴量
OpenFace [112]を用いて，対話参加者（聞き手）の正面に設置したビデオカメラで撮
影した映像データから頭部，視線，表情（Action Units [84]）に関する特徴量を抽出した．
抽出した特徴量は，合計 88次元である．特徴量の詳細は次のとおりである．

頭部： 聞き手の発話区間における頭部の x軸，y軸，z軸周りの回転角度の分散，中央値，
10パーセンタイル値，90パーセンタイル値を用いた．

視線： 聞き手の発話区間における視線の x軸，y軸方向の角度の分散，中央値，10パー
センタイル値，90パーセンタイル値を用いた．

Action Units： 聞き手の発話区間における各Action Units（表 5.1）の強度の分散，中
央値，10パーセンタイル値，90パーセンタイル値を用いた．

5.3.1.2 韻律的特徴量
openSMILE [114]を用いて，対話参加者（聞き手）に取り付けたマイクで録音した音声
データから韻律の代表的な特徴量と発話時間に関する特徴量を抽出した．表 5.2に示した
韻律の代表的な特徴量につき，表 5.3に示す統計量を算出した特徴量を抽出した. これら
の特徴量は，openSMILEの Pythonライブラリで提供されたものの中から，4.3.1.2目で
用いられている特徴量のみにした．韻律的特徴量は，合計 192次元であった．
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表 5.1: OpenFaceでのAction Unitsの内容

項目 内容 項目 内容
AU01 眉の内側を上げる AU14 笑窪を作る
AU02 眉の外側を上げる AU15 唇の両端を下げる
AU04 眉を下げる AU17 顎を上げる
AU05 上瞼を上げる AU20 唇の両端を横に引く
AU06 頬を持ち上げる AU23 唇を固く閉じる
AU07 瞳を緊張させる AU25 顎を下げずに唇を開く
AU09 鼻に皺を寄せる AU26 顎を下げて唇を開く
AU10 上唇を上げる AU45 瞬きをする
AU12 唇の両端を引き上げる

表 5.2: 韻律の代表的な特徴量

特徴量 内容
pcm intensity sma 正規化された強度の値
mfcc sma[1]{[12] 1～12次のメル周波数ケプストラム係数
pcm zcr sma ゼロ交差率
voiceProb sma 声である確率
F0 sma 基本周波数

5.3.1.3 言語的特徴量
MeCab [116]を用いて，5.2.1項の発話内容から，品詞の出現頻度と単語数を算出し，
特徴量として用いた．抽出した品詞を表 5.4に示す．言語的特徴量は，全部で 37次元で
あった．

5.3.2 機械学習モデルの構築
5.3.1項で抽出した聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量から，聞き手の理解度を推定
するモデルを構築した．目的変数を5.2.2項で定義した理解，非理解，中立クラスとし，説明
変数を 5.3.1項で抽出した特徴量とする機械学習モデルを構築した．Random Forests [118]

を用いて機械学習モデルを構築し，Hyperopt [119]を用いて，ハイパーパラメータをチュー
ニングした．各パラメータの探索範囲は次のとおりである．

木の本数（n estimators)： 10～100
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表 5.3: 抽出に用いた統計量

統計量 内容 統計量 内容
max 最大値 stddev 標準偏差
min 最小値 linregc1 線形近似の勾配
range 最大値と最小値の差 linregc2 線形近似のオフセット
maxPos 最大値の絶対位置 linregerrQ 線形近似の二乗誤差
minPos 最小値の絶対値位置 skewness 歪度
amean 平均値 kurtosis 尖度

木の深さ（max depth)： 3～10

ハイパーパラメータのチューニングは，訓練データ 90%とテストデータ 10%に分割され
たデータを用いて，1,000回行った．1,000回の試行結果に基づいて，最も性能の良いパ
ラメータを用いることとした．さらに，モデルの性能の向上が止まるまで，特徴量重要度
（Gain）の低い特徴量を削除する方法で特徴量を選択した．評価指標は，重み付きの適合
率，再現率，F値を用いた．本研究では，次のタスクを 100回繰り返して行った．

(1) データセットを，訓練データ 90%，テストデータ 10%に無作為に分ける．このとき，
訓練データとテストデータにおいて各クラスに属するシーン数の割合が同じになる
ように分割した．

(2) 訓練データで構築したモデルを用いて，テストデータが属するクラスを分類する．

ベースラインモデルは，5.2.2項で定義した理解，非理解，中立クラスに属するシーン数
の割合に合わせて，61%，36%，3%の確率で理解，非理解，中立クラスを推定するモデル
を採用した．

5.3.3 機械学習モデルの性能
機械学習モデルの性能を表 5.5に示す．表 5.5の各指標は，各モデルを 100回繰り返し構
築した際の平均値である．表 5.5に示すように，ベースラインの推定性能（F値）は 0.506

であった．本稿で提案した機械学習モデルの中で，最も検出性能が高かったモデルはM7

であり，推定性能（F値）は 0.599であった．M7で得られたパラメータは次のとおりで
あった．

木の本数（n estimators)： 24

木の深さ（max depth)： 3
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表 5.4: 抽出した品詞

大分類 小分類
フィラー フィラー
感動詞 感動詞
形容詞 形容詞
助詞 助詞（格助詞），助詞（副助詞），助詞（連体化），

助詞（接続助詞），助詞（特殊），助詞（副詞化），
助詞（副助詞），助詞（副助詞／並立助詞／終助詞），
助詞（並立助詞），助詞（連体化），

助動詞 助動詞
接続詞 接続詞
動詞 動詞（自立），動詞（接尾），動詞（非自立）
名詞 名詞（サ変接続），名詞（ナイ形容詞語幹），名詞（一般），

名詞（引用文字列），名詞（形容動詞語幹），名詞（固有名詞），
名詞（数），名詞（接続詞的），名詞（接尾），名詞（代名詞），
名詞（動詞非自立的），名詞（特殊），名詞（非自立），
名詞（副詞可能）

連体詞 連体詞
副詞 副詞
接頭詞 接頭詞
記号 記号

5.3.4 理解度の推定に寄与するモダリティについて
本項では，聞き手の理解度の推定に寄与したモダリティについて述べる．

5.3.4.1 ユニモーダル特徴量を用いた予測
5.3.3項より，ユニモーダル特徴量を用いて聞き手の理解度を推定した場合（M1～M3），
視覚的特徴量を用いたモデル（M1）と韻律的特徴量を用いたモデル（M2）はベースラ
インモデルよりも性能を向上させることができた．このことから，聞き手の視覚的，韻
律的特徴量は聞き手の理解度を推定に有用であると考えられる．その中で，最も高い推
定性能を達成したのは視覚的特徴量を用いたモデル（M1）であり，推定性能（F値）は
F = 0:580であった．上記より，聞き手の視覚的特徴量に関するモダリティが，聞き手の
理解度を推定する上で重要なモダリティであると考えられる．
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表 5.5: 理解度を推定する機械学習モデルの性能（N=100）

視覚的 韻律的 言語的 適合率 再現率 F値
Baseline 0.507 0.506 0.506

M1 X 0.631 0.548 0.580

M2 X 0.625 0.539 0.572

M3 X 0.619 0.446 0.486

M4 X X 0.633 0.567 0.592

M5 X X 0.616 0.531 0.564

M6 X X 0.622 0.535 0.568

M7 X X X 0.640 0.575 0.599

5.3.4.2 マルチモーダル特徴量を用いた予測
マルチモーダル特徴量を用いて聞き手の理解度を推定した場合（M4～M7），ベースラ
インモデルよりも推定性能を向上させることができた．その中で，最も高い推定性能を
達成したのは視覚的，韻律的，言語的特徴量を用いたモデル（M7）であり，推定性能（F

値）はF = 0:599であった．このことから，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量を組
み合わせることが聞き手の理解度の推定性能の向上に有用にあると考えられる．

5.3.4.3 理解度の推定における特徴量重要度について
推定に寄与したモダリティを明らかにするために，5.3.2項で構築したモデルにおける
特徴量重要度（Gain）を算出した．最も推定性能の高かったモデル（M7）における特徴
量の重要度を図 5.3に示す．聞き手の理解度に寄与していた特徴量上位 10件は，MFCC，
AU04，AU12に関する特徴量であることが確認できる．AU04は，頬を持ち上げる動きを
表す特徴量である．AU12は，唇の両端を引き上げる動きを表す特徴量である．このこと
から，M57で用いた特徴量（聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量）の中で，MFCC，
AU04，AU12に関する特徴量が理解度の推定に寄与していたことが確認された．

5.4 本章のまとめ
本章では，聞き手の言語・非言語行動から聞き手の理解度を推定する機械学習モデルを
構築する取り組みを行った．本取り組みでは，実対話データと聞き手の理解している様子
に関する評価値が記録された対話コーパスを用いた．この対話コーパスには，実際の 2者
対話が 13組分記録されている．加えて，3名の評価者が聞き手が相手の話す内容をどれ
くらい把握し，理解できているかについて評価した結果が記録されている．
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図 5.3: 理解度の推定における特徴量重要度（Gain）上位 10件

聞き手の言語・非言語行動から聞き手の理解度を推定する機械学習モデルを構築した．機
械学習モデルで用いた特徴量は，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量を用いた．5.3.3

項より，聞き手の理解度を推定する機械学習モデルを構築した結果，聞き手の視覚的，韻
律的，言語的特徴量を用いたモデル（M7，F = 0:599）が，最も推定性能を向上させるこ
とができた．このことから，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量に関するモダリティ
が，聞き手の理解度を推定する上で有用な振舞いであることが示唆された．
本取り組みでは上記の結果が得られたが，制約が存在する．本取り組みでは，聞き手の
発話終了時点でアノテータが評価したスコアを聞き手の理解度として用いた．アノテー
ションを行う際，アノテータは任意の評価区間を設定して，聞き手の理解度を評価した．
そのため，聞き手が発話をしていないときの理解度や聞き手が発話を開始した時点での理
解度などは推定の対象外であった．コミュニケーション中に聞き手が理解できているか否
かを自動的に判定するためには，聞き手が発話をしていないときや，聞き手が発話を開始
したときの理解度も推定の対象とする必要があると考えられる．今後，聞き手の理解度を
再定義した上で，聞き手の理解度を推定する必要がある．



第6章 聞き手の相槌機能を自動予測する
取り組み
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6.1 聞き手の相槌機能を自動予測する重要性
日常生活や社会活動でのコミュニケーションにおいて，聞き手が「うんうん」，「はい」，

「すごい」などと言語的に相槌をすることや，頭部を動かしたり表情を変化させたりする
など非言語的に相槌をすることがある．このような相槌は，対話を成立させ，円滑に進
めるために重要であると考えられている [7]．相槌は，継続を促す表現，理解を示す表現，
同意をする表現，感情の表現，情報を要求する表現などの機能別に分類することができ
ると考えられている [39]．聞き手が相槌機能をコミュニケーション中に適切に用いること
で，コミュニケーションが円滑に進行することが期待される．
コミュニケーション中に発生する相槌に着目した研究の多くは，コミュニケーションの
構造を分析し，聞き手が相槌を打つべきタイミングや聞き手の相槌が対話相手にどのよう
な影響を与えるのか明らかにする取り組みを行っている [7, 9, 12, 13, 15{21]．これらの研
究に基づいて，コミュニケーション中の話し手や聞き手の言語・非言語行動を用いて聞き
手の相槌を推定する研究も多く行われている [70{80]．しかし，聞き手の相槌を推定する
研究は，コミュニケーション中に聞き手の相槌が行われるか予測したり，どのタイミング
で聞き手が相槌を打つべきなのか推定したりする取り組みが多く，聞き手が打つべき相槌
機能を予測する取り組みは少ない．
そのため，コミュニケーションが苦手な人が自身が聞き手である際に，適切なタイミン
グで相槌を打つことができているのかを判断することはできるが，コミュニケーションの
流れや内容に沿った相槌を打てているのか話し手の言語・非言語行動から判断することが
できないという問題がある．
この問題を解決するためには，話し手の言語・非言語行動から聞き手の相槌機能を自動
的に予測できる必要がある．自動的に予測できるようになることで，コミュニケーション
の流れや内容に適した相槌を提示できるようになると考えられる．そこで本研究では，話
し手の言語・非言語行動から聞き手の相槌機能を予測する取り組みを行う [55]．

6.2節では，聞き手の相槌機能を予測するための対話コーパスについて説明する．6.3節
では，聞き手の相槌機能を予測する機械学習モデルについて説明する．最後に，6.4節で
は，聞き手の相槌機能を予測する取り組みについて総括する．

6.2 聞き手の相槌機能を自動予測するための対話コーパス
本節では，対話中の相槌を打つ行為を分析するための対話コーパスについて述べる．本
研究は，既存研究で作成された対話コーパスを利用した [3,121]．この対話コーパスには，
2者対話における話者の言語・非言語行動と聞き手の相槌機能ラベルが記録されている．

6.2.1 2者対話データ
本項では，2者対話データについて述べる．本研究は，既存研究 [121]で記録した 2者対

話データを利用した．この対話データは，対話参加者の正面に設置したビデオカメラで撮
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影した映像データ，対話参加者に取り付けたマイクで録音した音声データ，音声データか
ら書き起こされた発話内容を記録している．2者対話の参加者は，合計で 26名（異なるペ
アを 13組）であり，初対面の日本人男女である．対話を記録する際，発話を含んだ相槌
のデータをより多く収集するため，対話のタスクはストーリーテリングとしている．具体
的には，一方の参加者（話し手）が他方の参加者（聞き手）にアニメ「トムとジェリー」
の内容を説明するタスクを行っている．発話の単位は Inter-pausal units (IPU) [99]を用
いており，沈黙時間が 200ms未満の連続した音声区間を 1つとしている．この対話デー
タでは，合計 7,805件（話し手：4,940件，聞き手：2,865件）の発話（IPU）が記録され
ている．

6.2.2 アノテーション
本研究は，既存研究 [3]で記録した相槌機能のラベルを利用した．6.2.2.1目では，聞き

手の相槌機能を表す相槌ラベルについて説明する．6.2.2.2目では，相槌ラベルのアノテー
ション方法について説明する．

6.2.2.1 相槌ラベルについて
2.2.3項で述べたように，聞き手のフィードバックは肯定的，否定的などの種類に分類す

ることができる [6,12]．さらに，6.1節で述べたように，聞き手の相槌は，継続，理解，同意，
感情，要求などの機能に分類することができる [39]．これらの分類に基づき，Morikawa

ら [3]は，表 6.1に示す 9種類の相槌機能を定義している．本研究は，Morikawaらが定義
した相槌機能を相槌ラベル呼ぶ．

表 6.1: Morikawaら [3]による相槌機能

ラベル 種類 説明
N Neutral word 話し手への感情を含まない応答
P Positive word 話し手への肯定的な応答
NP Non-positive word 話し手への否定的または悩んでいるような応答
E Emotional word 感情の動きを表しているような応答
A Anticipation 話し手の話題を先取りしている応答
C Con�rmation 確認を促す，質問するような応答
R Repetition of speaker’s utterance 話し手の発言を繰り返す応答
S Summary of speaker’s utterance 話し手の発話の要約，および言い換えをしているような応答
O Other 聞き手の感想や独り言など，他に該当するラベルがない応答
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6.2.2.2 相槌ラベルのアノテーションについて
6.2.2.1目で述べた相槌ラベルのアノテーション方法について説明する．対話に参加し
ていない第三者のアノテータ 3名が，対話参加者（話し手と聞き手）の正面に設置したビ
デオカメラで撮影した映像データと，対話参加者（話し手と聞き手）に取り付けたマイク
で録音した音声データを視聴し，聞き手の発話ごとに相槌ラベルを記録している．相槌ラ
ベルは，1つの発話に対して複数記録されている場合もある．アノテーション方法の例を
図 6.1に示す．アノテータの判定の一致度を評価するために Fleissのカッパ係数 [123]を
用いて一致率を算出した．その結果，一致率は 0.712であり，高い一致度であることが確
認できた．

図 6.1: 相槌ラベルのアノテーションの例

6.3 聞き手の相槌機能を予測する機械学習モデルの構築
本節では，話し手の言語・非言語行動から相槌機能を予測する機械学習モデルについて
述べる．具体的には，話し手の視覚的，韻律的，言語的特徴量を用いて聞き手の相槌機能
を予測する機械学習モデルを構築する取り組みを行う．

6.3.1 特徴量抽出
本項では，6.2.1節で記録した対話データから話し手の視覚的，韻律的，言語的特徴量
を抽出した．具体的には，話し手の発話区間における話し手の視覚的，韻律的，言語的特
徴量を抽出した（図 6.2）．
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図 6.2: 相槌機能の予測における特徴量抽出範囲と相槌ラベル抽出範囲

6.3.1.1 視覚的特徴量
本研究は，OpenFace [112]を用いて，対話参加者（話し手）の正面に設置したビデオカ
メラで撮影した映像データから頭部，視線，表情（Action Units [84]）に関する特徴量を
抽出した．抽出した特徴量は，合計 88次元である．特徴量の詳細は次のとおりである．

頭部： 発話区間の前後 1秒ずつを含む範囲における頭部の x軸，y軸，z軸周りの回転角
度の分散，中央値，10パーセンタイル値，90パーセンタイル値を用いた．

視線： 発話区間の前後 1秒ずつを含む範囲における視線の x軸，y軸方向の角度の分散，
中央値，10パーセンタイル値，90パーセンタイル値を用いた．

Action Units： 発話区間の前後 1秒ずつを含む範囲における各 Action Units（表 6.2）
の強度の分散，中央値，10パーセンタイル値，90パーセンタイル値を用いた．

6.3.1.2 韻律的特徴量
openSMILE [114]を用いて，対話参加者（話し手）に取り付けたマイクで録音した音
声データから韻律の代表的な特徴量と発話時間に関する特徴量を抽出した．表 6.3に示し
た韻律の代表的な特徴量につき，表 6.4に示す統計量を算出した特徴量を抽出した. さら
に，これらすべての特徴量の一次微分した特徴量（ de）を抽出した．これらの特徴量は，
openSMILEのPythonライブラリで提供されたものである．韻律的特徴量は，合計 336次
元であった．
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表 6.2: OpenFaceでのAction Unitsの内容

項目 内容 項目 内容
AU01 眉の内側を上げる AU14 笑窪を作る
AU02 眉の外側を上げる AU15 唇の両端を下げる
AU04 眉を下げる AU17 顎を上げる
AU05 上瞼を上げる AU20 唇の両端を横に引く
AU06 頬を持ち上げる AU23 唇を固く閉じる
AU07 瞳を緊張させる AU25 顎を下げずに唇を開く
AU09 鼻に皺を寄せる AU26 顎を下げて唇を開く
AU10 上唇を上げる AU45 瞬きをする
AU12 唇の両端を引き上げる

表 6.3: 韻律の代表的な特徴量

特徴量 内容
pcm intensity sma 正規化された強度の値
pcm loudness sma 正規化された強度に 0.3乗した値
mfcc sma[1]{[12] 1～12次のメル周波数ケプストラム係数
lspFreq sma[0]{[7] 8つの LPC係数から計算される周波数
pcm zcr sma ゼロ交差率
voiceProb sma 声である確率
F0 sma 基本周波数
F0env sma 基本周波数のエンペローブ

6.3.1.3 言語的特徴量
MeCab [116]を用いて，6.2.1項の発話内容から，品詞の出現頻度と単語数を算出し，
特徴量として用いた．抽出した品詞を表 6.5に示す．言語的特徴量は，全部で 37次元で
あった．

6.3.2 機械学習モデルの構築
本研究では，話し手の発話終了前後における聞き手の相槌機能を予測する機械学習モデ
ルを構築した．目的変数を 6.2.2.2目で判定した相槌ラベルとし，説明変数を 6.3.1項で抽
出した特徴量とする機械学習モデルを構築した．
本研究は，相槌機能を予測する取り組みのファーストステップとして，話し手の発話終
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表 6.4: 抽出に用いた統計量

統計量 内容 統計量 内容
max 最大値 linregc1 線形近似の勾配
min 最小値 linregc2 線形近似のオフセット
range 最大値と最小値の差 linregerrA 線形近似と実際の値の誤差の差
maxPos 最大値の絶対位置 linregerrQ 線形近似の二乗誤差
minPos 最小値の絶対値位置 skewness 歪度
amean 平均値 kurtosis 尖度
stddev 標準偏差

了前後に行われる聞き手の相槌に着目する．そのため，話し手の発話終了 0.5秒前から 1

秒後の範囲を相槌ラベルの抽出範囲とし（図 6.2），この範囲内に存在する聞き手の発話区
間に付与されている相槌ラベルを予測対象とした．さらに，本研究では，3名のアノテー
タのうち 2名以上が同じ判定をしている相槌ラベルのみを予測対象とした．図 6.1の発話
5のように，3名とも別々の相槌ラベルを付与している場合は今回は予測の対象外とした．
予測対象となる各相槌ラベルの数を表 6.6に示す．
機械学習モデルの構築では，ニューラルネットワークモデル（付録A.1）を用いた．本
研究は，本研究が属する分野においてニューラルネットワークモデルを用いている研究
事例 [38, 74]を参考にした．本研究で構築したモデルは，視覚的，韻律的，言語的特徴
量を入力とし，9種類の相槌ラベルを予測するモデルである．モデルの処理の流れを図
6.3に示す．Tはデータセットのサンプルサイズ，FCは全結合層を表す．まず，各特徴量
はそれぞれ個別の全結合層に入力され，32次元の埋め込みに変換された．次に，すべて
の特徴量を結合し，出力サイズが 96次元の全結合層に入力して特徴量の融合を行った．
最後に，結合された 96次元のベクトルをさらに全結合層に入力し，9種類の相槌ラベル
の予測結果を出力を生成した．相槌ラベルを予測は，マルチラベル分類問題として扱っ
た．評価指標は，重み付きの適合率，再現率，F値を用いた．活性化関数として，Leaky

ReLU [124]を使用し，隠れ層の値を正規化するために Layer Normalization [125]を採用
した．Layer Normalizationは，各サンプル内の隠れ層の値の平均と分散を基に正規化を
行うものである．
本研究では次のタスクを 100回繰り返して行い，各モデルの性能を算出した．

(1) データセットを無作為に訓練データ 90%，テストデータ 10%に分割する．このとき，
訓練データとテストデータにおいて各クラスに属するシーン数の割合が同じになる
ように分割した．

(2) 訓練データで構築したモデルを用いて，テストデータの相槌ラベルを予測する．
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表 6.5: 抽出した品詞

大分類 小分類
フィラー フィラー
感動詞 感動詞
形容詞 形容詞
助詞 助詞（格助詞），助詞（副助詞），助詞（連体化），

助詞（接続助詞），助詞（特殊），助詞（副詞化），
助詞（副助詞），助詞（副助詞／並立助詞／終助詞），
助詞（並立助詞），助詞（連体化），

助動詞 助動詞
接続詞 接続詞
動詞 動詞（自立），動詞（接尾），動詞（非自立）
名詞 名詞（サ変接続），名詞（ナイ形容詞語幹），名詞（一般），

名詞（引用文字列），名詞（形容動詞語幹），名詞（固有名詞），
名詞（数），名詞（接続詞的），名詞（接尾），名詞（代名詞），
名詞（動詞非自立的），名詞（特殊），名詞（非自立），
名詞（副詞可能）

連体詞 連体詞
副詞 副詞
接頭詞 接頭詞
記号 記号

6.3.3 機械学習モデルの性能
6.3.2項で構築した機械学習モデルにおける予測性能を表 6.7に示す．表 6.7の各指標は，
各モデルを 100回繰り返し構築した際の平均値である．ベースラインモデルは，学習デー
タにおける各ラベルの割合（表 6.6）に基づいて各ラベルを出力するモデルである．各モ
デル間のF値に対して対応のない t検定を行い，その後ボンフェローニ補正を行った．そ
の結果，各モデル間に 1%水準で有意差が認められた．

6.3.4 相槌機能の予測に寄与するモダリティについて
本項では，相槌機能の予測に寄与したモダリティについて述べる．

6.3.4.1 ユニモーダル特徴量を用いた予測
表 6.7より，ユニモーダル特徴量を用いて予測した場合（M1～M3），これらのモデル
はベースラインモデルよりも性能を向上させることができた．このことから，話し手の視




